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Anotace

Diplomové prace se zabyva vicekandlovymi metodami zvyrazinovani feci. Vicekanalové
metody zvyraziiovani feci pouzivaji pro snimani signalti vice mikrofoni. Ze smési signalt
muzeme pomoci neuronovych siti odd¢lit napiiklad jednotlivé mluvéi, potlacit hluk v
pozadi ¢i Sum. Tato uloha byva nazyvana cocktail-party efekt. Hlavni metoda feSici tento
problém se nazyvéa analyza nezévislych komponent. V praci jsou nejdiive popsany jeji
teoretické zaklady a jsou predstaveny podminky a pozadavky k jeji aplikaci. Jednotlivé
metody ICA se snazi smési rozdélovat pomoci hledani co nejmensich gaussovskych
vlastnosti signali. Pro analyzu nezdvislych komponent se pouzivaji rizné matematické
vlastnosti signalll jako je napf. SpiCatost a entropie. Signaly, které byly smiSeny uméle v
pocitaci, 1ze pomérn¢ dobie oddélovat napt. pomoci FastICA ¢i algoritmu rostouciho
gradientu. Slozitéj$i situace nastdva, chceme-li odd¢lit signdly potizené v realném
nahravacim prostfedi, protoze separaci feci osob soucasné¢ mluvicich v realném prostiedi
ovliviiyji rizné dalsi okolnosti jako akustické vlastnosti mistnosti, Sum, zpozdéni, odrazy
od stén, pozice ¢i typ mikrofoni apod. Prace ptedstavuje postup analyzy nezavislych
komponent ve frekvenéni oblasti, ktery dokaze uspéSn¢ oddélit i nahravky potizené v
realném prostiedi.

Kli¢ova slova

analyza nezavislych komponent, ICA, slepad separace zdroju, cocktail-party efekt,
zvyraziovani feci



Abstract

This thesis deals with multi-channel methods of speech enhancement. Multichannel
methods of speech enhancement use a few microphones for recording signals. From
mixtures of signals, for example, individual speakers can be separated, noise should be
reduced etc. with using neural networks. The task of separating speakers is known as a
cocktail-party effect. The main method of solving this problem is called independent
component analysis. At first there are described its theoretical foundation and presented
conditions and requirements for its application. Methods of ICA try to separate the
mixtures with help of searching the minimal gaussian properties of signals. For the analysis
of independent components are used different mathematical properties of signals such as
kurtosis and entropy. Signals, which were mixed artificially on a computer, can be
relatively well separated using, for example, FastICA algorithm or ICA gradient ascent.
However, difficult is situation, if we want to separate the signals created in the real
recording enviroment, because the separation of speech people speaking at the same time
in the real environment affects other various factors such as acoustic properties of the
room, noise, delays, reflections from the walls, the position or the type of microphones,
etc. Work presents aproach of independent component analysis in the frequency domain,
which can successfully separate also recordings made in the real environment.

Key words

independent component analysis, ICA, blind source separation, cocktail-party effect,
speech enhancement
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Seznam proménnych, symbolii a zkratek
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BSS
DFT
EEG

sméSovaci matice

prvky sméSovaci matice A

zesileni

koeficient SpiCatosti

moment r-tého fadu veli¢iny x
smérovy diagram

iteracni krok

nekvadratickd funkce

derivace nekvadratické funkce G, distribuéni funkce
entropie

funkce zmény entropie

impulsni odezva prostiedi

gradient A

smér piistupu

negativni entropie

Lagrangeova funkce

Lagrangetiv koeficient

pocet signall zachycenych mikrofony
vektor stfedni hodnoty

permutacni matice

hustota pravdépodobnosti

pocet zdrojovych signali

odhadovany zdrojovy signal ve frekvencni oblasti
zdrojové (originalni) signaly

vektor zdrojovych signali
hyperbolicky tangens

smiSené signaly

vektor smiSenych signala

vystupni nezavislé komponenty
separacni matice (inverzni matice ke sméSovaci matici A)
vahovy vektor neuronu

Blind Source Separation - slepa separace zdroji
diskrétni Fourierova transformace
elektroencefalogram

FastICA Fast Independent Component Analysis - rychly algoritmus analyzy

ICA
SD
SP
TFSS

nezavislych komponent

Independent Component Analysis - analyza nezavislych komponent
smérovy diagram

smer pristupu

Time-Frequency Series of Speech - ¢asové-frekvencni soubory feci



1 Uvod

Diplomova prace se zabyvé vicekanalovymi metodami zvyraziiovani fe¢i. Ukolem
bylo prozkoumat oblast zpracovani signalli vzniklych tzv. cocktail-party efektem. Jedna se
o situace, kdy mame vice zvukovych nahravek z urCitého prostiedi a snazime se od sebe
oddélit napt. promluvy jednotlivych mluv¢ich, potlacit ruSeni atp. K danému problému se
v této praci pristupuje z hlediska statistiky - prostor je vénovan metod¢ nazyvané analyza
nezavislych komponent (ICA).

Ve druhé kapitole je uvodni popis feSeni problémli pomoci metody ICA. Je
piedlozena jeji definice a jsou stanoveny konkrétni piedpoklady a podminky pro jeji praci.
Zakladnim pozadavkem metody ICA je, zZe zdrojové signdly (napf. jednotlivé promluvy
mluvcich) jsou nezavislé a nemaji Gaussovo (normalni) rozdéleni pravdépodobnosti. Na
grafech je ukazan hlavni cil metody, je definovana nezavislost proménnych a je podano
vysvétleni, pro¢ nelze pouzivat proménné s Gaussovym rozdélenim pravdépodobnosti.

Tteti kapitola predstavuje rizné moznosti vypoctu ICA. Prvni pfistup vyuziva
$picatost. Spicatost je statistickd vlastnost signalu a metoda vychazi ze skute¢nosti, Ze
proménné s Gaussovym rozdélenim, v ICA zakazané, maji koeficient Spicatosti nulovy.
Dalsi v praci uvedeny pristup vyuziva entropii, zakladni veli¢inu teorie informace. Nejveétsi
entropii maji signaly s Gaussovym rozdélenim. Metoda vychdzejici z negativni entropie je
zaloZena na porovnani entropie sledovaného signalu a entropie gaussovského signalu se
stejnou kovarianni matici. Aproximace negativni entropie pak pfinaSi praktictejsi
zjednodusSeni metody negativni entropie.

Ctvrta kapitola ukazuje predzpracovéani signélu, ktera jsou velmi vhodna provést
pfed samotnym zacitkem zpracovani. Centrovanim ziskdme veli¢inu s nulovou stfedni
hodnotou, bélenim zajistime, ze komponenty budou nekorelované a jejich rozptyly budou
jednotkové.

V paté a Sesté kapitole je ukdzdno konkrétni pouziti metody ICA. Algoritmus
FastICA je zalozen na aproximaci negativni entropie. Algoritmus FastICA je popsan pro
jednu i vice jednotek, v textu je uveden pouzivany iteracni algoritmus. Na umélych a
redlnych signalech ndhodnym zpiisobem smiSenych je tato metoda pfedvedena a jsou
diskutovany jeji vlastnosti. Sesta kapitola pak ukazuje jiny piistup ICA - algoritmus
rostouciho gradientu. Po podrobném matematickém popisu je tato metoda na realnych
signalech vyzkouSena a vysledkové zhodnocena.

Sedmé kapitola se vénuje zpracovani redlnych nahravek potizenych pomoci
nekolika mikrofont v redlném akustickém prostiedi, kde se uplatiiuji dalsi vlivy jako jsou
akustické vlastnosti mistnosti, Sum, zpozdéni, odrazy od stén, pozice ¢i typ mikrofonl a
dalsi. Hledani ptivodnich signalt je provadéno pomoci analyzy nezavislych komponent ve
frekvencni oblasti. Matematicky princip spocivd ve zpracovani casové-frekvencnich
soubort feci s vyuzitim mj. Fourierovy transformace a negativni entropie. Na nahravkach
potizenych v redlnych prostiedich je tato metoda vyzkousena.
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2 Analyza nezavislych komponent (ICA)

2.1 Uvod

Ptedstavme si situaci, ze v ur¢ité mistnosti mluvi dvé osoby najednou, na odliSnych
mistech jsou dva mikrofony a nahravd se zvuk v mistnosti. Mikrofony nam daji dva
signaly, které mohou byt oznaceny x;(¢) a x»(¢), kde x; a x, jsou okamzité hodnoty signélu a
t je Cas. Kazdy z téchto zaznamenanych signalii je vazena suma fecovych signalti od dvou
mluvcich, které mizeme oznacit s;(¢) a s»(¢) - fikdme jim zdrojové (originalni) signaly.
Situaci mizeme vyjadfit pomoci linearnich rovnic [4]:

)C1(t) = a11S1(1) + a12S2(1) (21)
XQ(Z) = a21S1(Z) + a22S2(Z),

kde a1, a2, az1 a az; jsou parametry zavislé na vzdéalenosti mikrofonti od mluv¢ich. Bylo
by nyni velmi uzitecné, kdybychom uméli ziskat dva oddélené zdrojové fecové signaly
s1(?) a s2(f) s pouzitim pouze nahranych (smiSenych) signalt x;(¢) a x,(¢). Tento kol se
nazyva cocktail-party problém. Pro zacatek neuvazujeme Casové zpozdéni ¢i dalsi faktory
naseho zjednodusené¢ho smeéSovaciho modelu.

Pro nazornost uvazujme kiivky na obr. 2.1 a 2.2. Nejsou to samoziejm¢ redlné
feCové signaly, slouzi jen pro ptiklad. Zdrojové fecové signaly by mohly byt takové jako
jsou na obr. 2.1 a smiSené signaly by mohly vypadat jako ty na obr. 2.2. Ukolem je obnovit
data z obr. 2.1 za pouziti pouze informaci z obr. 2.2. KdyZ zndme parametry a;;, miZeme
fesit linearni rovnice (2.1) klasickymi metodami. PotiZ je v tom, Zze kdyZ nezname ay;,

vvvvvv

a) Wstupni pilavity signal

2 T T T T
i 0 4
&
_2 1 1 1 1
o ] 10 15 20 24
== t[5]
bl “'stupni sinusovy signél
2
w0
&
_2 1 1 1 1
o 5 10 15 20 25

-zt [g]

Obr. 2.1: Casové priibéhy zdrojovych signali
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a) Prvni smigeny signal

=
0 .
o
_5 1 1 1 1
0 q 10 15 20 25
- ¢ [g]
by Druhy smifeny signal
2 T T
[
&
2 1 1 1 1
0 ] 10 15 20 25

- t 5]

Obr. 2.2: Casové pribéhy smisenych signali

Jednim pfistupem k feSeni tohoto problému by mohlo byt vyuziti nékterych
informaci ze statistickych vlastnosti signali si(f) k odhadu a;. Ve skute¢nosti to mozna
piekvapiveé vede k tomu, Ze je nutné predpokladat, ze s,(¢) a s2(¢) jsou v kazdém Casovém
okamziku statisticky nezavislé. V mnoha pfipadech to neni tak nerealny ptedpoklad a
v praxi nemusi byt ani pfesné pravdivy. Casto pouzivané techniky analyzy nezavislych
komponent (ICA), které mohou byt pouzity k odhadu a;;, jsou zaloZzené na informacich
z nezavislosti, které dovoluji separovat dva zdrojové signaly s,(7) a s2(¢) z jejich smési x;(¢)
a xo(1).

Metoda ICA byla pivodné vyvinuta k feSeni jeva velmi tzce spojenych s cocktail-
party efektem. V dob¢ vétsiho zajmu o ICA se zjistilo, Ze tento princip mé také hodné
jinych zajimavych vyuziti.

Uvazujme naptiklad elektricky zaznam mozkové aktivity (EEG). Data EEG se
skladaji ze zaznamu elektrickych potencidlti na mnoha riznych mistech hlavy. Vystupy ze
snimacl na hlavé jsou pravdépodobné vytvareny smichanim raznych slozek mozkové
aktivity. Tato situace je docela podobna cocktail-party problému: chtéli bychom najit
ptvodni slozky mozkové aktivity, ale miizeme pozorovat pouze smés slozek. ICA muize
odhalit zajimavé informace mozkové aktivity prostfednictvim nezavislych slozek.

Jiny velmi odlisny ptiklad vyuziti metody ICA je extrakce dulezitych ryst signalu
(napt. obli¢ejovych ryst). Zakladni problém ve zpracovani cCislicovych signalt je najit
vhodné reprezentace pro obraz, audio nebo jiny druh dat pro ulohy jako je komprese a
odSumovani.

VySe popsané aplikace mohou byt skutecné¢ formulovany a sjednoceny

matematickou konstrukci ICA, tj. velmi obecnou a ucelovou metodou zpracovani signalu a
analyzy dat.

12



2.2 Definice

Pro piesnou definici metody ICA muzeme pouzit statisticky model ,,skrytych
proménnych® [4]. Predpokladejme, Ze sledujeme » linearnich smési xj, ... , x, pro n
nezavislych slozek:

X; = a;s1 + apsy + ... + ajys,, pro vechna j. (2.2)

V rovnici (2.2) je nyni vypustén cas t. V modelu ICA piedpokladame, Ze kazd4d smés x;
stejné jako nezavisla slozka s; je ndhodna proménnd nehledé na konkrétni Casovy signal.
Sledované hodnoty x;(f), napt. signaly z mikrofoni v cocktail-party efektu, jsou pak vzorky
této ndhodné promeénné. Muzeme piedpokladat, ze obé (smiSené proménné a nezavislé
slozky) maji nulovou stfedni hodnotu. Pokud to pravda neni, mohou byt sledované
proménné centrovany odecitanim stfedni hodnoty vzorkd, ¢imz se vytvoii model s nulovou
sttedni hodnotou.

Je vyhodné pouzivat vektorové-maticovy popis namisto souctli jako v ptedchozi
rovnici. Ozna¢me x jako ndhodny sloupcovy vektor, jehoz dil¢i slozky jsou smési xy, ... , X,
a podobné s jako ndhodny sloupcovy vektor s dil¢imi slozkami sy, ... , s,. Zaved’'me matici
A se slozkami a;. Matice A ma tolik fadkd, kolik je smiSenych signald, a tolik sloupcd,
kolik je zdrojovych signald. Pouzitim tohoto vektorové-maticového popisu je vyse
popsany sméSovaci model zapsan jako:

X = As. (2.3)

Nékdy potiebujeme sloupce matice A. Je-li a; sloupec matice A, tak pfedchozi rovnice
muzZze byt zapsana i takto:

X=Zn:aisi. 24)
i=1

Statisticky model v rovnici (2.3) se nazyva analyza nezavislych komponent (ICA).
ICA model je vytvafecim modelem, coz znamend, Ze popisuje, jak jsou sledovana
(zaznamenavand) data vytvaiena procesem miseni slozek (zdrojovych signala) s;.
Nezavislé komponenty jsou skryté proménné, coz znamend, ze nemohou byt sledovany
piimo. Také sméSovaci matice je predpokladdna jako nezndma. VSe, co dostavame, je
nahodny vektor x a musime odhadnout jak A, tak s. To je mozné za urcitych podminek.

Zakladnim bodem pro ICA je velmi jednoduchy ptedpoklad, ze komponenty s; jsou
statisticky nezavislé. Statistickd nezavislost bude presn¢ definovana jest¢ dale
v podkapitole 2.4. Bude také ukdzano, Ze musime ptedpokladat, Ze nezévislé komponenty
nesmi mit Gaussovo (normalni) rozdéleni pravdépodobnosti. Bohuzel v zékladnim modelu
nemtizeme predpokladat, ze rozdéleni zndme (pokud rozdéleni zndme, problém se znacné
zjednodusi). Pro jednoduchost dale predpokladejme, Ze nezndmé sméSovaci matice A je
¢tvercova. To znamena, Ze pofizujeme mikrofonem tolik nahravek, kolik je zdroji. Pokud
¢tvercova nebude a budeme zaznamenavat mén¢ signal nez je zdrojl, vSechny zdroje se
odhadnout nepodafi. Potom po odhadu matice A, mizeme dopocitat jeji inverzni matici,
pojmenujme ji W, a dostat nezavislou komponentu jednoduSe pomoci:

s = Wkx. (2.5)
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ICA je velmi tizce spojena s metodou nazyvanou slepa separace zdroji (BSS).
»Zdrojem® je origindlni signal, tj. nezévisla komponenta, jako je mluv¢i v cocktail-party
problému. ,,Slepa™ znamend, ze vime velmi malo o sméSovaci matici. ICA je jednou
z metod, pravdépodobné nejvice rozsitenou, pro piipravu slepé separace zdroji.

V mnoha aplikacich by bylo realisti¢téjsi pfedpokladat, ze v méfeni je urcity Sum
pridany k modelu. Pro jednoduchost zadny Sum nyni neuvazujme, pro mnoho aplikaci je
bezSumovy model vyuzitelny.

2.3 Nejednoznaénost analyzy nezavislych komponent
V ICA modelu (2.3) je vidét nasledujici nejednoznacnost (dvojznacnost):
1. Nemuzeme urcit energie nezavislych komponent.

Protoze s a A jsou neznamé, jakékoli skaldrni nasobeni v jednom ze zdrojt s; muze
byt vzdy zruSeno délenim stejnym skaldrnim cCislem odpovidajiciho sloupce a;
matice A - viz rovnice (2.4). V disledku toho mizeme velice dobie ur¢it moduly
nezavislych komponent. Protoze jsou to ndhodné proménné, nejptirozenéjsi cestou
k ziskani modulu je ptedpokladat, ze kazda proménnd ma jednotkovy rozptyl
E{s{’} = 1. Potom matice A bude upravena v metodach feeni ICA tak, aby pocitala
s touto podminkou. I tak stale zistava dvojznanost znaménka, ale mizeme klidné
nasobit nezavislou komponentu —1 bez vlivu na model. Tato nejednoznacnost je
nastésti pro vétsSinu aplikaci bezvyznamna.

2. Nemuzeme urcit poradi nezavislych komponent.

Diivodem je opét neznalost s i A. Miizeme voln€ ménit poradi Clent sumy v rovnici
(2.4) a oznacit libovolnou nezéavislou komponentu jako prvni. Pokud zavedeme
permutacni matici P, ktera je stejného rozméru jako A, a jeji inverzni matici P,
miZeme s jejich vyuzitim model napsat ve tvaru x = AP'Ps. Cleny Ps jsou
originalni nezavislé proménné s;, ale v jiném pofadi. Matice AP je jen novou
neznamou smeéSovaci matici k feSeni algoritmu ICA.

2.4 Nezavislost a nekorelovanost

Pro definovani nezavislosti uvazujme dvé skaldrni nahodné proménné y; a y».
Proménné y; a y, jsou nezdvislé, kdyz znalost hodnoty y; nedava zadnou informaci o
hodnoté proménné y, a naopak. VysSe bylo uvedeno, Ze toto je ptipad proménnych s; a s3,
ale ne smési x; a x,.

Formaln¢ miize byt nezavislost definovana hustotou pravdépodobnosti. Oznacme si

p(1, ¥2) jako vzdjemnou dvojrozmérnou hustotu pravdépodobnosti y; a y,. Dale oznacme
p1(y1) mezni hustotou pravdépodobnosti yy, tj. kdyZz uvazujeme:

P =[P, y.)dy, (2.6)

a podobné¢ pro y;.
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Pak definuyyjme, ze y; a ), jsou nezavislé pravé tehdy, kdyz vzajemnéd hustota
pravdépodobnosti je rozlozitelna nasledovné:

PO, ¥2) = p1(v1) p2(2). 2.7)

Tato definice plati pro libovolny pocet » ndhodnych proménnych, v tom piipadé¢ musi byt
vzajemna hustota pravdépodobnosti vysledkem n rozméri.

vvvvvv

Pro dvé funkce 4, a h; vzdy dostaneme:

E{m(ha(2)} = E{(y) E{h(n2)}. (2.8)

Slabsi formou nezavislosti je nekorelovanost. Dvé ndhodné proménné y; a y, jsou
nekorelované, kdyz jejich kovariance je nulova:

E{ywat — E{yijE{y2} =0. 2.9)

Kdyz jsou proménné nezavislé, jsou nekorelované, coz vyplyva z rovnice (2.9), vezmeme-
li 71(y1) = y1 a h2(32) = y». Na druhé strané z nekorelovanosti nevyplyva nezavislost. Tim,
ze nezavislost implikuje nekorelovanost, mnoho metod ICA omezuje odhad tak, ze vzdy
dava nekorelované odhady nezavislych komponent. To zmensuje pocet volnych parametra
a zjednodusuje problém.

2.5 Gaussovské proménné

Zakladnim pozadavkem metody ICA je, Ze nezavislé komponenty musi byt
negaussovské. Gaussovské nahodné proménné maji symetrické rozdéleni okolo stfedni
hodnoty a to je pro vSechny proménné shodné. Proto je nelze oddélit - neni informace o
tvaru rozd¢€leni. Piesnéji feCeno, nejvyse jedna nahodna proménna Gaussovo rozdéleni mit
muze.
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3 Odhady nezavislych komponent

Klicem k odhadovani modelu ICA je hledani signali s minimalni podobnosti
s gaussovskym  signdlem. Centralni limitni véta, klasicky vysledek teorie
pravdépodobnosti, tika, ze rozdéleni souctu nezavislych ndhodnych proménnych sméiuje
ke Gaussovu (ndhodnému) rozdéleni. Soucet dvou nezavislych ndhodnych proménnych ma
obvykle rozdéleni bliz§i Gaussovu nez dvé origindlni nahodné proménné. Snahou je tedy
najit signal s minimdlnimi gaussovskymi vlastnostmi. Takovy signal bude jednim
z nezavislych signalt.

Pro pouziti negaussovskych vlastnosti v odhadu ICA musime mit kvantitativni
meéteni negaussovskych vlastnosti ndhodné proménné y. Pro zjednodusSeni piredpokladejme,
ze y je centrovan (nulova stfedni hodnota) a rozptyl je roven jedné. Metody predzpracovani
ICA (bude vysvétleno v kapitole 4), tato zjednoduSeni uskuteciuji.

3.1 Mira Spicatosti

Klasickou mirou negaussovskych vlastnosti je Spicatost (kurtosis). Koeficient
Spicatosti y, je klasicky definovan [4]:

E{y*}

I3 3.1
(E{y*}) G-D

7,(¥)=

Ve skutecnosti, pokud predpokladame, ze y je jednotkového rozptylu, se prava strana
zjednodusi na E{y"} — 3. To ukazuje, Ze $picatost je jednoduse normalizovana verze
momentu 4. fadu E{y*}. Pro gaussovsky y je moment 4. fadu roven 3(E{)*})*. Takze
gaussovska nahodna proménnd ma nulovy koeficient Spicatosti, a proto je pro ICA
nevhodna. Pro vétSinu (ne vSechny ale skoro vSechny) negaussovské ndhodné proménné je
$picatost nenulova. Spi¢atost mize byt kladna i zaporna. Nahodna proménna se zapornou
Spicatosti se nazyva subgaussovska (nebo platykurtickd), s kladnou Spicatosti se nazyva
supergaussovska (nebo leptokurtickd). Supergaussovska nahodna proménnd maé typicky
»Spicatou® hustotu pravdépodobnosti se silnymi chvosty, tzn. Ze hustota pravdépodobnosti
je relativné velka v nule a ve vysokych hodnotach proménné, zatimco mala je pro stfedni
hodnoty. Typickym piikladem je Laplaceovo rozdéleni, jehoz hustota pravdépodobnosti
(normalizovana na jednotkovy rozptyl) je dana:

_ 1
p(y)= ﬁexp<ﬁ|y|>. (3.2)

Na druhé¢ stran¢ subgaussovské nahodné proménné maji typicky ,,hladkou* hustotu
pravdépodobnosti, ktera je pomémé konstantni blizko nule a velmi mald pro vysoké
hodnoty proménné. Typickym piikladem je rovnomérné rozdé€leni.

Mira negaussovskych vlastnosti je typicky meéfena pomoci absolutni hodnoty

Spicatosti. Mohou se pouzit také druhé mocniny Spicatosti. Ty jsou nulové pro
gaussovskou proménnou a veétsi nez nula pro vétSinu negaussovskych nahodnych

16



proménnych. Jsou i negaussovské ndhodné proménné, které maji nulovou Spicatost, ale
jsou velmi vzacné.

Spicatost nebo spise jeji absolutni hodnota, je hojné vyuZivana jako mira
negaussovskych vlastnosti v ICA. Hlavnim diivodem je jeji jednoduchost - vypocetni i
teoretickd. Vypocetn¢ miize byt Spicatost odhadnuta jednoduse pouzitim momentu 4. fadu
vzorkl. Teoreticka analyza je zjednodusena diky nasledujici linearni vlastnosti: kdyz x; a
X, jsou dvé nezavislé ndhodné proménné, plati [4]:

P2(x1tx2) = pa(x1) + p2(x2) (3.3)
a

paonc)) = o pa(xy),
kde a je skaléar.

Mira Spicatosti ma jako metoda ICA i svoje nevyhody. Hlavnim problémem je, ze
Spicatost je velmi citlivd na odlehlé hodnoty (vykyvy). Jeji hodnota mlize zaviset na jen
malo pozorovanich na krajich rozdéleni, které mohou byt nachylné na chyby nebo mit
nepodstatné vzorky.

3.2 Negativni entropie

Druhym velmi dalezitym méfenim negaussovskych vlastnosti je negativni entropie.
Metoda negativni entropie je zaloZena na mnozstvi informace - entropii. Entropie je
zékladni kdmen teorie informace. Entropie ndhodné proménné miize byt vysvétlena jako
stupefi informace, ktery nam d4 pozorovani proménné. Cim vice ,nahodna®, tj.
nepiedvidatelnd a nestrukturovand, proménna je, tim vétsi je jeji entropie.

Entropie H je definovana pro diskrétni ndhodnou proménnou Y takto [4]:

HY)==) P(Y =a,)log P(Y = a,), (3.4)

kde a; jsou mozné hodnoty Y. Tato velmi dobfe zndma definice mize byt zobecnéna pro
spojitou ndhodnou proménnou a vektory. V téchto ptipadech se Casto nazyva diferencialni
entropii. Diferencidlni entropie H ndhodného vektoru y s hustotou fy) je definovana jako:

H(y)==[ f(y)log f(y)dy . (3.5)

Zakladnim dusledkem teorie informace je, Ze gaussovskd promeénnd ma nejvetsi
entropii mezi v§emi ndhodnymi proménnymi stejného rozptylu. To znamena, ze entropie
muze byt vyuzita jako mira negaussovskych vlastnosti. V podstaté to ukazuje, ze Gaussovo
rozde€leni je ,,nejvice ndhodné* neboli nejméné strukturované ze vsech rozde€leni. Entropie
je maléd pro rozdéleni, ktera jsou zfeteln¢ koncentrovand na urcité hodnoty, tj. kdyz je
proménna zjevné koncentrovand nebo ma hustotu pravdépodobnosti, kterda je hodné
Spicata.

Pro ziskani miry negaussovskych vlastnosti, ktera bude nulova pro gaussovskou
proménnou a vzdy nezdporna, n€kdo Casto pouzivd mirné modifikovanou verzi definice
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diferencidlni entropie, nazyvanou negativni entropie. Negativni entropie J je definovana
nasledovné:

J(y) = H(Ygauss) — H(y) , (3.6)

kde ygauss j& gaussovskd ndhodna proménna stejné kovarian¢ni matice jako y. Kvili vyse
zminénym vlastnostem je negativni entropie vZdy nezaporna a je nulova pravé a jen tehdy
kdyz méa Gaussovo rozdéleni.

Vyhodou pouziti negativni entropie, resp. diferencidlni entropie, jako miry
negaussovskych vlastnosti je, ze je dobfe podlozend teorii statistiky. Problém vyuziti
negativni entropie je, ze je velmi vypoctove slozitd. Odhadovani negativni entropie uzitim
definice by mohla vyzadovat odhad (tieba neparametricky) hustoty pravdépodobnosti.
Proto jsou uzite¢né jednodussi aproximace negativni entropie.

3.3 Aproximace negativni entropie
Odhad negativni entropie je slozity, a proto tedy zlstava spiS jen teorii. V praxi
jsou pouzitelné ne¢které aproximace, které maji velmi slibné vlastnosti a které budou dale

zékladem odvozeni efektivni metody ICA. Klasickou aproximaci negativni entropie je
vyuziti momentl vys$sich rada, naptiklad [4]:

J() =~ éE{f}z +418y2(y>2 . 3.7

Nahodnéd proménna y se piedpokladd snulovou stiedni hodnotou a jednotkovym

rozptylem. Platnost takovych aproximaci mize byt trochu omezend. Jind aproximace je
zaloZena na principu maximalni entropie. Obecné ziskdvame nésledujici aproximaci:

J0)~ 3 k[EG - ElG ) (3.8)

kde k; jsou kladné konstanty a v je gaussovskd proménnd s nulovou stfedni hodnotou a
jednotkovym rozptylem. Proménna y ma také nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy
rozptyl a funkce G; jsou nekvadratické funkce.

V piipadé, kdy se pouziva jedna nekvadratickd funkce G, je aproximace:

J(») = [E{G(»)}- E{GW)I] (3.9)

pro prakticky jakoukoli nekvadratickou funkci G. To je zjevné zobecnéni aproximace
zalozené na momentu, kdyz y je symetricka.
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Ditlezitym bodem je rozumny vybér G. Lze ziskat aproximaci negativni entropie, ktera je
mnohem lepsi nez aproximace dana rovnici (3.7). Nasledujici vybér G se ukdzal jako velmi
uzitecny:

G,(u) :ailogcosh au , (3.10)
1
2

G,(u) = —exp(—”;) :

kde 1 < a; < 2 je vhodna konstanta.

Takto dostaneme aproximaci negativni entropie, ktera dava dobry kompromis mezi
vlastnostmi dvou klasickych negaussovskych mir SpiCatosti a negativni entropie.
Aproximace jsou koncepcné jednoduché, rychlé na vypocet, maji i zajimavé statistické
vlastnosti. Proto se kontrastni funkce pouzivaji v metodach ICA. Prakticky algoritmus
zaloZeny na kontrastnich funkcich bude piedstaven v kapitole 5.
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4 Predzpracovani pro ICA

V ptedchozi casti jsme diskutovali statistické principy zakladnich metod ICA.
Prakticky algoritmus zalozeny na téchto principech bude pfedstaven v nasledujici ¢asti.
Pted pouzitim algoritmu ICA na datech je ale vétSinou velmi wuzitecné urcité
pfedzpracovani. V této Casti budou ukazany techniky, které délaji problém odhadu ICA
jednodussi.

4.1 Centrovani

Nejzakladnéj$im a nutnym piedzpracovanim je centrovat (vystiedit) x, tzn. odecitat
jeho vektor stiedni hodnoty m = E{x} tak, abychom udélali x proménnou s nulovou stfedni
hodnotou. Délka vektoru m je dana poctem smiSenych signalt x. To naznacuje, ze s je také
snulovou stiedni hodnotou, jak muze byt vidét z ptfedpokladi rovnice (2.3). Toto
pfedzpracovani je provadéno vyhradné pro zjednoduseni algoritmu ICA. Neznamena to, Ze
sttedni hodnota nemtze byt odhadnuta. Po odhadu sméSovaci matice A s centrovanymi
daty mizeme dokonc¢it odhad pfidanim vektoru stfedni hodnoty pro s zpatky do
centrovaného odhadu s. Vektor stfedni hodnoty veliGiny s je dan A™'m, kde m je stfedni
hodnota, ktera byla odectena v ptedzpracovani.

4.2 Béleni

Jinym uzitecnym ptedzpracovanim v ICA je nejdiive vybélit sledované proménné.
To znamena pted aplikaci algoritmu ICA (a po centrovani), transformujeme sledovany
vektor x linearné tak, Ze ziskame novy vektor X, ktery je bily, tj. komponenty jsou
nekorelované a jejich rozptyly jsou jednotkové. Jinymi slovy je kovarianéni matice X rovna
jednotkové matici [4]:

E{xx"} =1. 4.1)

Transformace béleni je vzdy mozna. Jedna popularni metoda béleni je pouziti
rozkladu vlastni hodnoty kovarianéni matice E{xx’} = EDE’, kde E je ortogonalni matice
vlastnich vektorti E{xx"} a D je diagonalni matice jejich vlastnich hodnot, D = diag(d,, ...,
dy). E{xx"} mizZe byt odhadnuto standardnim zpiisobem z dostupnych vzorki x(1), ...,
x(7). Béleni mize byt nyni provedeno:

x=ED"E'x, 4.2)

kde matice D™ je pocitana D= diag(dl'l/z, o dy). Nyni se d4 ovéfit, ze E{xx’} =L

Béleni transformuje sméSovaci matici do nové A, vyuzitim rovnice (2.3) a predchozi
rovnice:

X =ED"’E"As = As. 4.3)
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Uzitecnost béleni spociva ve faktu, Ze nova smeéSovaci matice A je ortogondlni. To mlze
byt vidét z:

E{xx"} = AE{ss"}AT=AA"=1. (4.4)

Vidime, Ze b&leni snizuje poget odhadovanych parametr. Namisto odhadovani n”
parametrd, které jsou Cleny ptivodni matice A, potiebujeme pouze odhad nove, ortogonalni
sméovaci matice A. Ortogonalni matice obsahuje n(n—1)/2 stupiiti volnosti. Napiiklad ve
dvourozmérném prostoru je ortogonalni transformace urCena jedinym uhlovym
parametrem. Ve vysSich dimenzich obsahuje ortogondlni matice jen asi polovinu
parametri libovolné matice. Béleni je velmi jednoduchou procedurou, jednodussi nez
jakykoli algoritmus ICA, a je tedy vhodné ke zjednoduSeni problémii v této oblasti.
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5 Algoritmus FastICA

V kapitole 3 byly piedstaveny rtizné miry negaussovskych vlastnosti - ucelovych
funkei pro odhad ICA. V této ¢asti predstavime velmi efektivni metodu pro realizaci ICA.
Ptedpoklada se, ze data jsou predzpracovana centrovanim a bélenim.

5.1 FastICA pro jednu jednotku

Pro zacatek ukazme verzi algoritmu FastICA s jednou jednotkovou. ,,Jednotkou*
rozumime vypocetni jednotku - v podstaté umély neuron, ktery ma vahovy vektor w a je
schopny se aktualizovat podle uciciho pravidla. Ucici pravidlo FastICA hledd smeér, tj.
jednotkovy vektor takovy, Ze primét w’x maximalizuje negaussovské vlastnosti.
Negaussovské vlastnosti jsou zde méfeny aproximaci negativni entropie J(w’x), rozptyl
w’x musi byt omezen na jednotkovy.

Algoritmus FastICA [4] je zalozen na iteraci s pevnou fadovou ¢arkou pro nalezeni
maxima negaussovskych vlastnosti w'x. Mize byt také odvozen aproximaéni Newtonovou
iteraci. Ozna¢me g jako derivaci nekvadratické funkce G (3.8), naptiklad derivace funkci
(3.9) jsou:

g, (u) = tgh(a,u) (.1

)

—Uu

2

g, (u)=uexp(

kde 1 < a; < 2 je vhodna konstanta, Casto se bere a; = 1. Zakladni forma algoritmu

FastICA je nasledujici:

1. Vybereme pocatecni (napt. nahodny) vahovy vektor w.
2. Necht w' = E{xg(w'x)} — E{g'(W'x)}w.

4. Pokud nekonverguje, zpatky k bodu 2.

Norma ve tietim kroku je jakakoli bézna maticova norma. Poznamenejme, Ze konvergence
znamena, ze stard a nova hodnota w jsou ve stejném smeéru. Neni nezbytné, aby vektor
konvergoval do jednoho bodu. Je to z toho divodu, Ze nezavislé komponenty mohou byt
definovany az na znaménka. Dale uved'me, Zze se zde piedpokladd, Ze data jsou
pfedzpracovana bélenim.

Nyni k odvozeni FastICA. Zaprvé poznamenejme, ze maxima aproximace
negativni entropiec w'x jsou ziskdna zur¢itého optima E{G(w’x)}. Podle Kuhn-

Tuckerovych podminek optima E{G(w'x)} za omezeni E{(w'x)*} = ||w||* = 1 jsou ziskany
v bodech, kde plati:

E{xg(w'x)} — pw = 0. (5.2)
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Resme tuto rovnici Newtonovou metodou. Oznadenim funkce na levé strand (5.2) jako F
ziskame jeji Jacobiho matici JF(w):

JF(w) = E{xx"g'(w'x)} — BL. (5.3)

Pro zjednoduseni inverze této matice se rozhodneme aproximovat prvni vyraz v (5.3).
Racionalni aproximaci se zda byt E{xx'g'(w'x)} =~ E{xx"}E{g'(w'x)} = E{g'(Ww'x)}L
Potom se Jacobiho matice stane diagondlni a miZze byt snadnéji invertovana. Tak
dostaneme nasledujici aproximacni Newtonovu iteraci:

N [E(xg(w' %)} - pw] _ (5.4)
[E(g' W)} -]

w

Tento algoritmus miiZe byt zjednodusen nasobenim obou stran &lenem P — E{g'(w'x)}. To
da (po algebraickém zjednoduseni) iteraci FastICA.

V praxi musi byt pfedpoklady ve FastICA nahrazeny jejich odhady. Pfirozené
odhady jsou samoziejmé¢ odpovidajici priméry vzorka. Idealné¢ by meéla byt pouzita
vSechna dostupna data, coz ale neni vétSinou dobry napad, protoze vypocet mlize byt prilis
naro¢ny. Priméry mohou byt odhadnuty pouzitim mensiho vzorku, jehoz velikost mtize
mit znaény efekt na ptresnost vysledného odhadu. Vzorové body by mély byt vybrany
zvlast v kazd¢ iteraci. Kdyz konvergence neni dostatecna, muze se zvétsit velikost vzork.

5.2 FastICA pro nékolik jednotek
Jedno-jednotkovy algoritmus v pfedchozi ¢asti odhaduje jen jednu nezavislou

komponentu. Pro odhad né€kolika nezavislych komponent potiebujeme spustit jedno-
jednotkovy algoritmus FastICA s pouzitim nékolika jednotek (napf. neuronil) s vahovymi

vektory wi, ..., w,. Abychom piedesli konvergovani raznych vektort do stejného maxima,
musime dekorelovat vystupy wi’x, ..., wa'x po kazdé iteraci. Toho se dosahuje tfemi
metodami.

Jednoduchou cestou zajisténi dekorelace je schéma zaloZzené na Gram-Schmidtové
dekorelaci. To znamend, Ze odhadneme nezavislé komponenty jednu po druhé. Kdyz
mame odhadnout p nezavislych komponent nebo p vektorti wy, ..., w,, nechdme prob&hnout
jedno-jednotkovy algoritmus s pevnou fadkovou ¢arkou pro w,:;, a po kazdém itera¢nim
kroku odecteme od w1 projekci wp+1ijwj, j=1, ..., p ptedchozich odhadnutych p vektora
a normalizujeme W, :

P
) _ T
1. Necht w,, =w , — ZWP+1 W,W,
Jj=1
Wp+1

T .
V w p+l w p+l

V ur¢itych aplikacich bohuzel miize byt vyzadovdno pouziti symetrické dekorelace,
ve které nejsou zadné vektory ,,upfednostinované* pied jinymi.

2. Necht w =

Necht W =(WW7)"2w |
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kde W je matice (wi, ..., w,)" vektord a inverzni tvercova matice (WW’ )'1/ ’w je ziskana

z dekompozice vlastnich hodnot WW’ = FDF’ jako (WWH2 = FD'?F". Jednodussi
variantou je nasledujici iteracni algoritmus:

1. Necht Wzi.

fww

2. Necht W =%W —%WWTW.

3. Opakovat krok 2 do konvergence.

5.3 Separace signali pomoci FastiICA

Algoritmus FastICA pro oddéleni signali bude pfedveden na dvou piikladech.
Prvni ptiklad bude od sebe odd€lovat smés dvou umélych signalt, druhy bude odd€lovat
smés dvou redlnych signald. V obou piipadech budou signdly smiseny uméle (v pocitaci)
nahodnou sméSovaci matici. Pro algoritmus FastICA je vytvofen v Matlabu programovy
balik The FastICA package for Matlab [6]. Pomoci tohoto programového baliku mizeme
nastavovat nejriznéjSi parametry zpracovani. Vybirdme ptredevSim pocet odhadovanych
(separovanych) komponent, nelinearni funkci g, béleni a stabilizaci.

Ukazme si praci algoritmu nejdiive na smési dvou umélych signélii. Jednim
signalem je pilovity signal (v Matlabu zadany piikazem sawtooth), druhym je sinusovy
signdl (ptikaz sin). Zdrojové signdly jsou vykresleny na obr. 5.1. Tyto signaly byly secteny
pomoci nahodné vygenerované Ctvercové matice A. Ziskali jsme tak dva smisené signaly,
jejichz pribéh je na obr. 5.2. V obou smésich jsou v rizném pomeéru namichiny oba
zdrojové signaly z obr. 5.1.

a) Wstupni pilovity signal
2 T T T T T T T

- '51 [_]

a &0 100 150 200 250 300 350 400
>l
b “stupni sinusovy signal

2 T T T T T T T

- '52 [_]

a a0 100 140 200 250 300 350 400
> nl]

Obr. 5.1: Priibéhy zdrojovych umélych signala
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a) Preni smigeny signal

a a0 100 140 200 240 300 3a0 400
> nf]
b) Druhy smigeny signal

0 50 100 150 200 250 300 350 400
> nl]

Obr. 5.2: Pritb¢hy smiSenych umélych signalt

Smisené signaly x se zadaji jako vstupni parametry funkce fastica souboru fastica.m
programového baliku FastICA package. Nastaveni funkce pro prezentovany piiklad
vypada takto:

[y, A, W] = fastica( x, "approach’, 'defl’, numOfIC’, 2', 'g’, "tanh’, 'stabilization’, 'on’);

Volba 'approach’ na 'defl’ znamena, ze vystupni komponenty y jsou separovany jedna po
druhé, mumOfIC’ s hodnotou 2’ fikd, ze vystupem maji byt dvé komponenty, nelinearni
funkce ‘g’ je nastavena na 'tanh’, tedy podle rovnice (5.1) a je zapnuta stabilizace pro
iteracni krok.

Oddélené signaly (nezavislé komponenty) po provedeni algoritmu FastICA jsou

vidét na obr. 5.3. Porovnanim s pribéhy zdrojovych signali na obr. 5.1 je vidét, ze pro
uvedené nastaveni se podarilo umélé signaly rekonstruovat téméi dokonale.
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a) Preni wystupni signal

a a0 100 1580 200 240 300 350 400
> nf]
b Druhy wystupni signal

- _I..-"z [_]

a a0 100 150 200 250 300 350 400
> nl)

Obr. 5.3: Priitb¢hy nezavislych komponent umélych signala

V praxi je potfeba od sebe oddélovat redlné signaly - napt. oddélit projev mluvéiho
od ostatnich zvukii v mistnosti (fe€¢ jinych mluvcich, hluk) z nahravek mikrofona
umisténych na riznych mistech. Druhd ukézka prace algoritmu FastICA je zaméfena na
redlné zvukové signaly. V pocitaci byly smiSeny dva zvukové signaly, které miizete vidét
na obr. 5.4. Jednd se o matlabovské signaly laughter a chirp. Pokud provedeme opét
separaci pomoci FastICA package, dostaneme nezavislé komponenty jako jsou na obr. 5.5.
I vtomto ptipadé¢ doslo k dobré rekonstrukci pivodnich zdrojovych signald, coz se
v Matlabu dé& ovéfit 1 poslechem. SmiSené signaly jsou pii poslechu velmi nezietelnou
smési obou zvukovych signalii, zatimco vystupni nezavislé komponenty jsou kazda od
druhého signalu témét ocCisténa.
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a) Preni wstupni zvakowy signal

- 51 [_]

a 2000 4000 /000 §000
> nf]
b Druhy wstupni zvukowy signal

10000

- 52 [_]

_5 1 1 1 1
a 2000 4000 BOO0 8000 10000
>nl
Obr. 5.4: Priibéhy zdrojovych redlnych signala
gl Preni smigeny signal

"'-1- T T T T

2

a

a 2000 4000 = 8000
> nl
b} Druhy smigeny signal

10000

a 2000 4000 /000 8000
> nf]

10000

Obr. 5.5: Priibéhy smiSenych realnych signala
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a) Preni wystupni signal

- .Il"r-| [_]

0 2000 4000 E000 =000 10000
> nl]

b) Druhy wystupni signal

- _I..-"E [_]

a 2000 4000 G000 g000 10000
> nf]

Obr. 5.6: Priibéhy nezavislych komponent redlnych signalt

Ptiklad konvergoval po 5 krocich. Algoritmus FastICA v porovnani s jinymi
algoritmy ICA maé velmi rychlou konvergenci. Nevybira se velikost kroku, algoritmus je
tak snadné¢jsi k pouziti. S vyuzitim nelinearity g hledd piimo nezavislé komponenty a
vybérem vhodné nelinearity (5.1) mizeme ziskat pozadované vlastnosti. FastiCA ma
mnoho vyhod v neuronovych algoritmech - je paralelni, distribuovana, vypocetné
jednoduché a nema velké naroky na pamét.
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6 Algoritmus rostouciho gradientu

Analyza nezdvislych komponent ma v praxi rizné varianty. Dalsi takovou je
algoritmus rostouciho gradientu (ICA gradient ascent). Uvazujme, ze M neznamych
zdrojovych signali s = (si, $2, ..., su)’ maji spoleénou distribuéni funkci g a hustotu
pravdépodobnosti p,. Matice W (inverzni ke sméSovaci matici A) je matice, kterd oddéluje
M signaldy = (1, y2, ..., va)' ze souboru nahranych smési signali x, entropie signali Y =
g(y) je [51:

H(Y)=H(x)+ E{i In p, (y,.)} +In|W|, (6.1)

kde y; = wi'x je i-ty signal, ktery je vyjmuty pomoci i-tého fadku matice W. Tato hodnota
bude vypocitana pouzitim N vzorkovanych hodnot smési x.

Hustota pravdépodobnosti p; je derivaci distribu¢ni funkce g:

p.=E2 resp.g0)=p ) (62)

Muzeme tak psat:
M
H(Y)=H(x)+ E{z Ing'( yl.)} +1n[W]. (6.3)
i=1

Hledame matici W, kterd maximalizuje entropii H(Y). Protoze entropie H(x) smiSenych
signalll x je konstanta a nema vliv na H(Y), nebudeme ji uvazovat. Muzeme proto pii
hledani W pokracovat maximalizaci funkce:

h(Y)= E{iln g'(yl.)} +1n|W]|, (6.4)

ktera je zménou v entropii spojenou se zobrazenim zx do Y. Mizeme najit optimalni
matici W* pouzitim rostouciho gradientu na / iteraénim pfizpisobenim W za ucelem
maximalizace funkce 4. Pro efektivni provedeni rostouciho gradientu vyzadujeme vyraz
pro gradient # vzhledem k matici W.

6.1 Algoritmus rostouciho gradientu pro obecny pripad
Pokracujme hledanim parcidlni derivace 4 vzhledem k jednomu skalarnimu prvku

W;; z W, kde Wy; je prvek i-tého fadku a j-tého sloupce W. Vdha W;; uruje pomér j-té
smési v i-tém extrahovaném signalu y;.
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Protoze plati, ze y = Wx a kazdy zdrojovy signdl ma tu samou hustotu pravdépodobnosti
g', je parcidlni derivace 4 vzhledem k jj-tému prvku W:

oh | 0lng'(y) | W]
= E{Z oW, } W (6.5)

g

Nyni rozebereme dvé derivace na pravé strané pfedchozi rovnice. Vnitiek sumy prvniho
¢lenu pravé strany mizeme piepsat nasledujicim zptisobem:

Olng'(y) __ 1 0g'v) (6.6)

oW,  g(y) oW,

A dale upravit takto:

og'(y,) _dg'(y) oy, (6.7)
oW, dy, oW, '

ij ij

Derivace na pravé strané miiZe byt pfepsana takto:

L) _ oy, (638)
dy

kde g"(y;) je druha derivace g podle y;, dale:

dy.
ﬁ = x,. (6.9)

i

Dosazeni rovnic (6.8) a (6.9) do (6.7) da rovnici:

og'y) _ .
w8 (V)x;. (6.10)

i
Rovnici (6.10) dosadime do (6.6):

olng'(y. 1 .,
g'W) _ 1 e"(y)x, (6.11)
oW, g')

Vyraz v rovnici (6.11) pak mizeme vlozit do sumy prvniho ¢lenu na pravé strané rovnice
(6.5), zavést oznaceni:

g"(y;)
g'(y)

y(y,) = (6.12)
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a psat tak:

E[Zalrg‘g;y, }_ {Zg ) } E{;w(yi)x,} (6.13)

i=l g (yz
Pokud se podivame na druhy ¢len pravé strany rovnice (6.5), pak plati [5]:

81n|W| _ [W_T] )
P — i

6.14
oW, (6.14)

kde W7 je inverzni transponovana matice W: W = [W']".,

Tedy [W'T]ij je ij-ty prvek inverzni transponované matice W. Slouc¢enim rovnic (6.14) a
(6.13) do vztahu (6.5) vznikne:

=[w], +E{Z w(yx, } (6.15)

i=1

6W
Pokud uvazujeme vSechny prvky W, pak mame:
Vh=W" +E[w(y)xT] , (6.16)

kde Vh (nabla - grad &) je MxM matice (Jakobian) derivaci, v kterych ij-ty prvek je
Oh/0W,.
ij

Mame-li kone¢ny pocet vzorkd N zachycenych smési x’ pro ¢ = 1, ..., N a predpokladanou
matici W, pfedpoklad E[.] mize byt odhadnut jako stfedni hodnota:

Elyyx"]= %Zw(y‘)[x’ I, (6.17)

kde y' = Wx'.
Pravidlo rostouciho gradientu je tedy:
Wnew = W()ld + 77Vh H (6 1 8)

resp.:
-T 1 & t tqT
Wnew = Wold +77(W +NZW(y )[X ] )’ (619)
t=1

kde # je mala konstanta. Toto pravidlo maximalizuje entropii signalt Y = g(y).
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6.2 Algoritmus rostouciho gradientu pro supergaussovské signaly
Nyni budeme derivovat vyraz pro VA pro specifickou distribucni funkci zdrojovych

signal. Obvykle pouzivanou distribucni funkci pro extrakci supergaussovskych signalt je
funkce tgh. Vezmeme-li distribu¢ni funkci:

g(y")=tgh(y"), (6.20)

tak hustota pravdépodobnosti g’ je dana prvni derivaci tgh:

g'(y")=1-tgh*(y") (6.21)

a druha derivace tgh je:

¢"(v) = 2tgh(y)g'(v"). (6.22)
a tak:
vy =53 _ ieney. (6.23)
g'(y")

Vlozenim rovnice (6.23) do (6.16) je:
Vh=W" +E|-2tgh(y)[x'T"]. (6.24)

Maéme-li kone¢ny pocet vzorkd N zachycenych smési x’ pro ¢ = 1, ..., N a predpokladanou
matici W (y = Wx), piedpoklad E[.] mtze byt odhadnut jako stfedni hodnota:

-2 < t t
E[-2tgh(y)x"|= WZ teh(y)[x'T" . (6.25)
t=1
Pravidlo pro zptesiiovani W za ucelem maximalizace entropie signdltl Y = g(y) je tedy:

- 2 & t t
W ew Wold +77(W ! _Wztgh(y )[X ]T) b (626)

n
t=1

kde 7 je mala konstanta.

6.3 Separace signali pomoci algoritmu rostouciho gradientu

V této podkapitole se podivame na konkrétni pouziti algoritmu rostouciho
gradientu na odd€lovani dil¢ich slozek smiSené¢ho signalu. Jako testovaci signaly budou
pouzity opét realné zvukové signaly (smiSené ndhodnou sméSovaci matici) z ¢asti 5.3, kde
jsme je zpracovavali pomoci algoritmu FastICA. Zdrojové signaly jsou vidét na obr. 6.1,
smiSené signaly na obr. 6.2.
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a) Preni wstupni zvakowy signal
5 T T

a 2000 4000 /000 §000 10000
> nf]
b Druhy wstupni zvukowy signal

_5 1 1 1 1
a 2000 4000 BOO0 8000 10000
>nl
Obr. 6.1: Priitbéhy zdrojovych redlnych signala
a) Preni smigeny signal
2 . . .

a

-1

_2 1 1 1 1

a 2000 4000 kOO0 8000 10000
>l
b} Druhy smigeny signal

-"1 T T T T

2

a

a 2000 4000 /000 8000 10000
> 0l

Obr. 6.2: Priibéhy smiSenych realnych signala
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a) Preni wistupni signal
5 T T T T

- .Il"r1 [_]

a 2000 4000 BO00 8000 10000
>l
b1 Druhy wystupni signal

- _I..-"z [_]

0 2000 4000 BOO0 s000 10000
>l

Obr. 6.3: Pribehy nezavislych komponent realnych signalt

Algoritmus rostouciho gradientu se v Matlabu realizuje vypocéty podle rovnic
uvedenych v podkapitole 6.2. V tomto algoritmu se voli parametry: # (iteracni krok), pocet
iteraci, distribu¢ni funkce. Maximalni pocet iteraci byl nastaven na 100, distribu¢ni funkce
byla tgh. Vysledné nezavislé komponenty jsou na obr. 6.3. Z obr. 6.3 je porovnanim se
zdrojovymi signdly na obr. 6.1 vidét, Ze se signaly podafilo obnovit s pomém¢ dobrou
uspesnosti. PocCet iteraci ve srovnani s FastICA je vétsi, algoritmus tak trva déle.
Z uvedenych grafii také muzeme vidét dalSi vlastnost analyzy nezavislych komponent:
nelze urcit potadi vystupnich nezavislych komponent.
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7 Separace konvolutornich smési Fe¢ovych signala

Ptistupy extrakce zdrojovych signalt prezentované v piedchozich kapitolach nejsou
prili§ efektivni pro pouziti v redlnych aplikacich. Bohuzel jsou limitovany na pouziti v
situacich, ve kterych jsou signdly smiSeny bez c¢asovych zpozdéni. Tato kapitola
predstavuje rozsifeni ICA z pfedchozich kapitol - jeji konvoluéni verzi, kterd umoziuje
separaci signal smiSenych i s asovymi zpozdénim.

V realném nahravacim prostiedi se signdly zachycené mikrofony skladaji nejen z
pfimych signald, ale i z jejich zpozdénych (odraZenych) a tlumenych verzi a z Sumu.
Recovy signal slozeny z M prvki linearniho mikrofonniho pole proto miize byt modelovan
jako linedrni konvolutorni smés R zdrojovych signall s; tak, Ze M-rozmérny obdrzeny
signal x(n)=[x1(n), x2(n), ... xa(n)]" je dan [8]:

x,(m) =2 h,(p)s,(n=p+1) (7.1)

i=l p=l1

proj=1,2, .. M, kde s(n)=[s1(n), s2(n), ... sg(n)]" reprezentuje originalni zdrojovy signal,
h;; je impulsni odezva délky P mezi zdrojem i a mikrofonem j. V této préaci je uvazovan
piipad, kdy mame dva mikrofony a dva zdroje, tj. M = R = 2. Podle toho jsou zachycené
signaly:

|:x1(n)i|:|:hll h12:|®|:sl(n):| :{”efn +’"ef12}’ (7.2)
x,(n) hy hy, s,(n) refy, +refy,
kde refi1 = h11®s1(n), refia = hix® sy(n), refr1 = hy1 ® s1(n), refro = hyp ® s2(n) jsou tzv.

referen¢ni signaly a ® znamena operaci konvoluce (odtud oznaceni vzniklych signala jako
konvolutorni), ktera je obecn¢ definovana:

x(n) = ih(i)s(n—i). (7.3)

Ve frekvencni oblasti je stejny model (7.2) reprezentovan pomoci kratkodobé Fourierovy
transformace rovnice (7.1) a model v rovnici (7.2) mize byt vyjadien:

{Xl (f) (7.4)

H,(f) H,()]|S()
= H(S(F) = . ’
|| s

Hy,(f) Hy(H] [S:()

kde symboly velkymi pismeny zna¢i Fourierovu transformaci ¢lenil zapsanych v rovnici
(7.2) malymi pismeny. Analyza nezavislych komponent ve frekven¢ni oblasti odd¢luje
signaly na kazdé frekvenci nezavisle, pii¢emz separacni proces je zapsan:

S| _ K(f)}:W v {Wn(f) %(f)HXl(f)} s
LE(f)} {Yz(f) DIXD= g won | |on) 7Y

kde [Y1(f), Y2(]" jsou nezavislé komponenty a (f) je separa¢ni matice na frekvenci f.
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7.1 Algoritmus Fixed-point ICA ve frekvencni oblasti

Algoritmus Fixed-point ICA ve frekvencni oblasti pracuje na ¢asové-frekvencnich
souborech feci (TFSS) smiSenych feCovych dat s cilem ziskat ¢asové-frekvenéni soubory
fe€i nezavislych komponent na kazdé frekvenci. Cely proces vytvareni casove-
frekvencnich soubori pomoci analyzy kratkodobou Fourierovou transformaci diskrétniho
signalu je naznaten na obr. 7.1. Casové-frekvendni soubory sestavaji z fedovych
spektralnich komponent o stejné frekvenci ze vSech analyzovanych ramct v ¢asovém
potadi. Zékladni Cinnost fixed-point ICA ve frekvencni oblasti je ukdzana na obr. 7.2.
Algoritmus je zalozen na heuristickém pifedpokladu, Ze kdyZz se smisi negaussovské
signaly, vzniknou vice gaussovské signdly, a tak méfeni jejich negaussovskych vlastnosti
muze poskytnout nezavislé komponenty. SméSovaci model ve frekvencni oblasti pro
feCovy signal v rovnici (7.4) ukazuje, ze ¢asové-frekvencni soubor na jakékoli frekvenci je
superpozici spektralnich piispévkd kazdého zdroje. Casové-frekvenéni soubor smisenych
feCovych signalti na jakékoli frekvenci je tedy vice gaussovsky nez jakykoli nezavisly
zdroj.

v
Spektralni slozky
f f

fs f

/ / >

Frekvence (f)

Casové soubory
spektralnich slozek

Obr. 7.1: Proces vytvateni Casové-frekvencnich sérii feci
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SPEKTRASIGNALU 1 ——

X(10) Y(F) = WIOX(F)
T DFT T y
3
[O——>| SMiSENY SIGNAL 1 » T — Y, (1)
N v
N
c?..: wAr) Y(£.t)
[OD——>|SMISENY SIGNAL 2 > % N o Y1)
=
l DFT l A
X1t :
SPEKTRA SIGNALU 2 ——

Optimalizace W(f) tak,
aby negativni entropie Y{f,t)
byla maximalni

Obr. 7.2: Funkce Fixed-point ICA algoritmu ve frekvenc¢ni oblasti

Proces méteni negaussovskych vlastnosti se sklada ze dvou kroki - ptredbéleni a
rotace pozorovaného vektoru. Predbéleni je polovinou ICA ulohy a dava prostorovée
dekorelované signdly. Béleni Casové-frekvencniho souboru s nulovou stfedni hodnoty je
provedeno podle Mahalanobisovy transformace. Vybéleny signal X,,(f;¢) na frekvenci f je
ziskan [9]:

X, (f,0)=0(NHX(f>1), (7.6)
kde O() = AV, je tzv. belici matice. A, = diag{1/\[2, , Uy[2,, .., U2, } je

diagonalni matice s kladnymi vlastnimi hodnotami 4, > 4, > ... > 4, kovarian¢ni matice
X(f,,t) a V, je ortogonalni matice sloZena z vlastnich vektort.

Postup nasledujici po béleni zahrnuje rotaci vybéleného vektoru X,(f,f) separacni
matici tak, ze Y(f) = W(f) X..(f,f) se rovna nezavislym komponentam. Vypocetni funkce
muze byt zalozena na riznych mirdch negaussovskych vlastnosti - napt. SpiCatosti ¢i
negativni entropii. Negativni entropie J(Y) Casové-frekvencniho souboru mozné nezavislé
komponenty Y(f,?) je dana vztahem:

J(Y) = H(Ygauss) - H(Y) s (77)
kde H je diferencidlni entropie a Yguus j€ gaussovskd ndhodnd proménnd se stejnou
kovarianci jako Y. Tato definice zajisti, Ze negativni entropie J bude nulova, kdyz Y(ff) je
gaussovska, nebo bude rostouci, kdyz Y(f,f) smétuje k negaussovosti. Takze kontrastni
funkce zaloZend na negativni entropii muize byt maximalizovana k ziskdni optimdlni

negaussovské komponenty.

Zbyva odvodit ucici pravidlo pro kazdy tadek separacni matice W. Negativni entropie
muze byt aproximovana nekvadratickou nelinearni funkci G takto:

J() = o[BG} - E{G (3 )T (7.8)
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kde o je kladna konstanta. Provedeni algoritmu zéalezi na pouzité¢ nekvadratické nelinedrni

funkci G. Vybér funkce G zavisi na funkci rozdéleni pravdépodobnosti dat. Nékteré funkce
pouzivané pro separaci signal jsou:

G, (Y)=4a, +Y ;a, =0,01

G,(Y)=log(a, +Y);a, =0,01
Y

G,(Y)=—=;VY=0.

Y

Algoritmus pro uceni separacni matice W(f) je ziskdn maximalizaci negativni
entropie kontrastni funkce. Pouzitim kontrastni funkce mizeme dale napsat:

(7.9)

J(Y) = E{G(‘WHXW

2)}, (7.10)

kde w je M-rozmérny komplexni vektor takovy, ze

E{G(\w”xw\z)}: 1= |w|=1. (7.11)

Tato kontrastni funkce mize mit M lokalnich nebo globalnich optimélnich feSeni w; (i = 1,
2, ..., M) pro kazdy zdroj. Takze uceni kazdé w vola po maximalizaci (7.10) za podminky

dané (7.11). Maximum J(Y) miZe byt nalezeno feSenim Lagrangeovy funkce L(w, w”, 1)
vyse uvedeného:

Liw,w", 1) = E{G(\wﬂxw\z)}i AW X, -1, (7.12)

kde 4 je Lagrangetv koeficient. Za ucelem nalezeni maxima kontrastni funkce musi byt
feSeny nasledujici rovnice:

A, L g Ly (7.13)
ow ow oA
Tyto rovnice mohou byt ziskany z rovnice (7.10) takto:

a—L:E{g(\wﬁx \z)wH}MWH -0 (7.14)
ow " ’ '
aLH :E{g(\w”xw 2)X{jwf’}+ Aw =0, (7.15)
oW

OL 2

a:|w| -1=0. (7.16)
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Reseni uzitim Newtonovy itera¢ni metody je dano:

-1
OL | oL oL
WWZW_[@W’J{%(&WHH ) (7.17)

W, = W(E{g’(‘wHXW‘Z)}j + (‘WHXW

(WX, ) - Bl (w X, )XEwX, |
(7.18)

Kritérium ukoncenti iterace je definovano Cislem 0 = (|w,;; — wnew|)2, které bude velmi malé
pfi konvergenci. Po kazdé¢ iteraci je w normovano.

Nezavislé zdroje jsou extrahovany v klesajicim pofadi negativni entropie ze
smiSen¢ho signalu. Po kazdé¢ iteraci je také nezbytné dekorelovat w, aby nekonvergovalo
do predeslého bodu. K uskutecnéni tohoto se da vyuzit Gram-Schmidtovy ortogonalizace,
v které jsou odecteny komponenty vSech piedchozich ziskanych separacnich vektort
spadajici do sméru aktudlniho vektoru. Ortogonalizovany separacni vektor w; pro i-ty zdroj
po j-té iteraci je dan:

i—1

W, =W, — (wl.Tw/.)w/. . (7.19)
Jj=1
Aktualizacni rovnice (7.18) je pouzita k odhadu separacniho vektoru na kazdé frekvenci
z vybélenych Casové-frekvencnich souborit smiSené¢ho signalu pro kazdy zdroj a separacni
matice W(f) na frekvenci fje dana:

W, VVn(f) o Wle(f)
wWH=| - |=| - * : . (7.20)

Wi Wa(f) - W ()

Kazdy tadek této separacni matice jednozna¢né odpovidd separacnimu vektoru w pro
kazdy zdroj. ProtoZze separa¢ni matice byla odvozena pouzitim vybélenych signald, jeji
prednésobeni s vybélenymi signdly ve frekvencni oblasti dava Casové-frekvencni soubory
Y(£.0) = [Y1(£:0), Ya(f30), .., Yr(£:t)]" separovaného signélu, tj.:

S(f,6) = Y(f.1) = W)X, (f.1). (7.21)

7.2 Permutaéni a méritkovy problém

Pro uspésné ziskani separovanych signal musi byt potradi separacnich vektora
(pozice tadki) ve W(f) stejné na kazdé frekvenci. Algoritmus separuje origindlni zdroje
v klesajicim potadi negativni entropie. Ale poradi negativni entropie pro nezavislé zdroje
nezlstavd stejné na vsech frekvencich, coz postupné vede ke zmeéné tadkti W(Y)
v nezndmém potadi. Tento jev je nazyvan jako permutacni problém. Jiny problém je
spojen s odliSnym zesilenim na kazdé¢ frekvenci, které by pro ptesnou rekonstrukci signalu
melo byt stejné. To je nazyvano jako metitkovy problém. Pokud tyto dva problémy nejsou
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feSeny, rovnice (7.21) da jiné smiSené signaly namisto separovanych komponent. Pro
feSeni téchto problémi bylo navrzeno nékolik feSeni. Jeden z postupil je smérovy diagram
(SD) vyzadujici znalost sméru ptistupu (SP) kazdého zdroje. V naprosto slepém nastaveni
to nemuze byt znamé, takze je odhadnuto ze smérového diagramu separa¢ni matice.
Smérovy diagram F(f,0) mikrofonového pole v R-tém zdroji je [9]:

Fo(f.,0) = f WD (f)explj2nd, sinf/c], (7.22)

k=1

kde W{“" je ¢lenem separaéni matice obdrzené v rovnici (7.19), R=1,2. Smérovy diagram

separacni matice obsahuje nuly na kazdém zdrojovém sméru. Pozice nul se méni na kazdé
frekvenci pro stejny zdrojovy smér. Smér ptistupu R-tého zdroje mize byt odhadnut jako:

N/2

.2
O =~ ; 0 (f), (7.23)

kde O(f,) oznacuje smér nul na p-té frekvenci. Pro pfipad dvou zdroji jsou dany rovnice:

I

| (7.24)

0,(f,)= minlarg.mgin‘F1 (f,.0)
0,(f,)= maxlarg.mgin‘F1 (f,.0)

arg.min|F; (£,.6)

arg.min|F; (,.6)

kde min[u, v] a max[u, v] jsou definovany k vybéru minima a maxima. Pak separacni
matice na kazdé frekvenci je uspofddana v souladu se sméry nulovych hodnot, coz vyiesi
permutacni problém. Po odhadu SP je zesileni na kazdé frekvenci normovano na kazdém
zdrojovém smeéru. Zesileni na R-tém zdrojovém sméru na p-té frekvenci je dano:

a,(f,)= = (7.25)

kde éR je odhadovany smér R-té¢ho zdroje. Upravena separa¢ni matice ma potom tvar:

a,(f,) 0-- 0 W) - W (f),)
W(f,)= : : 0 . = .
0 0- aR(fp) WMl(fp) e WRM(fp)

(7.26)

Tato matice je pouzita k separaci signali na kazdé frekvenci. Uzitim techniky overlap-add
je signal v ¢asové oblasti rekonstruovan z casové-frekvencniho souboru kazdého zdroje.
Pro pouziti W(f) z rovnice (7.20) v ¢asové oblasti je dobré provést jesté opak béleni:

W() =W (7.27)
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Pak pouzitim W(f) mize byt odvozen filtr FIR délky P k separaci signalti pifimo
v ¢asové oblasti takto:

y(n) =D w(r)x(n—r). (7.28)

7.3 Separace signalii nahranych v redlném prostiedi

Algoritmus Fixed-point ICA ve frekvencéni oblasti navrzeny v ptedchozich
podkapitolach demonstrujme na nahravkach potizenych v redlném prostiedi pomoci dvou
mikrofont. Separaci provadi matlabovsky toolbox BSS for Speech z japonského Nara
Institutu pro védu a techniku. Pomoci tohoto programu lze vytvaret i vlastni nahravky ze
dvou mikrofont. Vybirat a ménit se daji napf. parametry jako je pocet vzorkti DFT,
velikost ramcii signalu, nelinearni funkce G, okénkova funkce a dalsi. Zvukové ukéazky
vstupnich smiSenych signalt i vysledky experimentt jsou k poslechu na ptilozeném CD.
Nejdiive byl tento postup vyzkouSen na smeési dvou feCovych signali (separace typu fec-
fe€). Zaznamenané signaly jsou na obr. 7.3.

&) £aznam z prenihio mikrafony
1 T T T T T T T

-1 1 1 1 1

- #[g]
b) £aznam z druhgho mikrofonu
1 T T T T T T T

_|:|5 1 1 1 1
o

1 2 3 4 ] B 7 a
== (5]

Obr. 7.3: Priibéhy smiSenych signalii pti separaci fec-fec

Ze srovnani prubéht zachycenych (obr. 7.3) a separovanych (obr. 7.4) signali a
zvlasté pak z poslechu je zfejmé, Ze smiSené signaly se podafilo velmi dobfe oddé¢lit.
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a) Preni wystupni signal

-z .Il"f-| [_]

3

4

5

-» #[s]
b} Druhy wystupni signal

- .Il"fz [_]

_1 1 1 1 1
] 1 2 3 4 5 B 7
== ¢ [g]

Obr. 7.4: Pribehy nezavislych komponent signalt pfi separaci fec-fe¢

Dalsi testovanou situaci byla nahravka s feci a hudbou. SmiSené signaly jsou na
obr. 7.5. 1 v tomto piipadé se podafilo provést uspéSnou separaci a ziskat tak signal, kde je

v podstaté pouze fe¢ (a hudba je jen velmi slabd) - obr. 7.6a, a signal, kde je hudba zcela
dominantni - obr. 7.6b.

a) £aznam z prvniho mikrafonu

>0 ]

_1 1 1 1

a 1 2 3 4 5 ) 7
-= #[s]
by Zaznam z druhého mikrofonu
1 T T T T T T
_Oar .
0 ]
A
a5t 4
_1 1 1 1 1 1 1
a 1 2 3 4 5 ) 7

-= #[s]

Obr. 7.5: Pribéhy smiSenych signali pti separaci fe¢-hudba
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&) Preni wystupni signal

=y

0 1 2 3 4 ] ] 7
-= 5]
b) Druhy wystupni signal

0.4

=15 [l

05 1 1 1 1
a 1 2 3 4 a ] 7

==t [s]

Obr. 7.6: Priibéhy nezavislych komponent signala pfi separaci fec-hudba

Algoritmus ICA ve frekvenéni oblasti v§ak urcité neni 100% Uspésny za vSech
okolnosti. Posledni ptiklad ukazuje, jak dopadla separace dvou feCovych signalt
nahranych ve velmi ruSném prostfedi (ruSna kancelar, del§i vzdalenost od mikrofonit).
SmiSené signaly jsou na obr. 7.7. Separace téchto signalii (obr. 7.8) jiz nedava tak vyborné
vysledky jako v predchozich ptipadech, 1 kdyz stale je zfejmé, ze vzdy jeden zdroj je
v daném odhadu nezéavislé komponenty vyraznéjsi. Kazdy vystupni signal vSak obsahuje i
tlumenou verzi druhého signalu.
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a) Zaznam z preniho mikrofonu

- X-1 [_]

-2 ¢ [g]
bl Zaznam z druhého mikrofonu

podminkach

&) Preni wystupni signal

=y [

1
—_

a 2 4 G g
== 5]
b Druhy wystupni signal
1 . . .

10

== #]s]

Obr. 7.8: Pritb¢hy nezavislych komponent signalt pii separaci fec- fec potizenych v

v
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Algoritmus ICA ve frekvencni oblasti vykazuje velmi dobré vysledky pfi separaci
konvolutornich smési. Casova délka vypoétu tohoto algoritmu je pomémé kratka,
ovlivituje ji pouzit¢ okno, délka DFT, délka fecCové segmentu a dalSi parametry.
Nevyhodou algoritmu je, Ze je obtizné rozsifitelny na separaci vice nez dvou zdroja.
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8 Zavér

Diplomova prace se vénovala vicekanalovym metoddm zvyraziiovani feci, zvlasté
pak metodé analyzy nezévislych komponent (ICA). Cilem bylo nalézt GspéSnou metodu,
ktera by odd¢lila zdrojové signaly ze smési realnych nahravek. V préci je uvedena teorie i
praxe k feSeni cocktail-party efektu, tj. situace, kdy napf. na vecirku mluvi vice lidi,
v mistnosti se vyskytuje i dal$i ruseni a my chceme pomoci nahravek z né¢kolika mikrofont
odlisit jednotlivé fecové projevy. Tato oblast zpracovani signdll miize mit i dalsi
navazujici vyuziti napi. pro zvyraziiovani zvuku pro lidi s poruchami sluchu nebo
v systémech rozpoznavani fe€i. Pro UspéSnost metody ICA je nutné predpokladat, ze
zdrojové signaly jsou statisticky nezavislé a nemaji Gaussovo rozdéleni pravdépodobnosti.
Pted samotnym zpracovanim je vhodné signaly upravit centrovanim a bélenim.

Jednotlivé metody ICA se snazi smési rozdélovat pomoci hleddni co nejmensSich
gaussovskych vlastnosti signali. Byla tak v praci vysvétlena analyza nezavislych
komponent s vyuzitim koeficientu Spicatosti vychéazejici z toho, Ze gaussovskd proménna
ma nulovy koeficient Spicatosti. Metoda negativni entropie srovnava entropii nezavislych
komponent a gaussovského signalu. Vypocetni narocnost metody zjednoduSuje vhodna
aproximace negativni entropie.

Na aproximaci negativni entropie je zalozen algoritmus FastICA. Tento algoritmus
byl v praci vyzkouSen na umélych i realnych signalech. Uméle vytvoifenymi signaly byly
pilovity a sinusovy signal. Z grafi vyplyva, Ze takové signaly lze pomoci FastICA
separovat spolehlive, potadi nezavislych komponent vSak ovlivnit nelze. Redlné zvukové
signaly byly smiSeny ndhodnou ¢tvercovou matici v pocitaci. Za téchto zjednodusujicich
podminek algoritmus dokaze komponenty dobie odhadnout. Algoritmus ma velmi rychlou
konvergenci, riznymi parametry muizeme také meénit zplisob vypoctu nezéavislych
komponent a piizpisobovat tak pozadované vlastnosti. S nahrdvkami potfizenymi
v realném prostiedi si vSak piili§ poradit nedokaze.

Dalsi praktickou metodou ICA je v diplomové praci algoritmus rostouciho
gradientu. Na piikladu supergaussovskych signalti je ukazana rekonstrukce ptivodnich
signall, signaly uméle smiSené lze touto metodou uspésné oddelit. Tento algoritmus ma
oproti algoritmu FastICA slozit€j$i vypocet, tim je pomalejsi, provadi se zpravidla vice
iteraCnich krokt. I zde se daji nastavovat rizné parametry s ohledem na charakter signald,
jez jsou zpracovavany. Ani tento algoritmus vSak neni dostate¢ny pro separaci skute¢nych
nahravek.

v

nahravek potizenych v redlném prostfedi, které jsou ovlivnény dalS$imi vlivy jako jsou
akustické vlastnosti mistnosti, Sum, zpozdéni, odrazy od stén, pozice ¢i typ mikrofonl a
dalsi. Na takové slozit€j$i podminky lze aplikovat algoritmus nazvany Fixed-point ICA ve
frekvencni oblasti, ktery zpracovava Casove-frekvencni soubory fe¢i pomoci Fourierovy
transformace a negativni entropie. V praci jsou ukazany ptiklady separace konvolutornich
smési signalii, které dokazuji, ze ICA ve frekvencni oblasti dokéze pracovat i s témito
signalt. Tyto signaly se podafilo velmi dobfe odd¢lit. Dale je v praci ukdzano uspésné
oddé€leni tfe¢i a hudby. Velmi rusnou nahravku dvou feCovych promluv se podafilo
rekonstruovat uz jen ¢astecné. V kazdém z vystupnich signall je druhy tlumené obsazen.
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Algoritmus ICA ve frekvencni oblasti je pro realné situace urcité pouzitelny, nevyhodou
ale je, Ze je velmi Spatné rozsifitelny na separaci vice nez dvou pivodnich signald.
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Ptiloha 1: CD s textovymi a demonstra¢nimi soubory
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