BNNNg T
MUEGYETEM 1782

Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem
Villamosmérnoki és Informatikai Kar
Halozati Rendszerek és Szolgaltatasok Tanszék

Forrasszeparalas fiiggetlen komponens
analizissel és nyalabformalassal

DIPLOMATERV

Készitette Konzulens
Toth Maté Dr. Fiala Péter

2023. december 12.



Tartalomjegyzék

1. Bevezetés

2. A fiiggetlenkomponens-analizis alapjai

2.1. A figgetlenkomponens-analizis motivaciéja . . . . . . . . .. .. ... ...
2.2. Fékomponens-analizis . . . . . . . . . ... o
2.3. Nemnormalitas alapti ICA médszerek . . . . . . . ... ... ... ... ..
2.4. Nemnormalitds mérése . . . . . . . . . . . ...

2.4.1. CSUCSOSSALZ « .« « v v v e e e e e

2.4.2. Negentropia . . . . . . . . . L
25. AzICA korlatai . . . . . . . ..

3. A frekvenciatartomanyi ICA elmélete
3.1. A frekvenciatartoményi ICA motivacidja . . . . . . . . . . . ... ... ...
3.2. Konvolutiv keverési modell . . . . . .. . ... ... L.
3.3. Konvolutiv mixek szeparacios lehetéségei . . . . . . . . .. ... ...
3.3.1. Idétartoményi médszerek . . . . .. ..o
3.3.2. Frekvenciatartomanyi moédszerek . . . . . ... ...
3.4. frekvenciatartomanyi ICA . . . . . . ... .. o oL

4. Komplex ICA
4.1. Komplex ICA megvaldsitasok attekintése . . . . . . .. .. . ... ... ...
4.2. Komplex valészintiségi alapok . . . . . . . . ... Lo
4.3. CMNICA . . . e
4.3.1. CMN kontrasztfiiggvény . . . . . . . . . .. ...
4.3.2. A fixpontos alogoritmus . . . . . ... Lo
4.3.3. Adaptable CMN . . . .. ... ...
4.3.4. Tobb forras szepardcidja . . . . . . ..o
4.3.5. Az ACMN algoritmus implementacidja . . . . . . . . .. ... . ...
4.4. RobustICA . . . . . . .

5. A naiv FD-ICA problémai és kikiiszobo6lésiik
5.1. Anaiv FD-ICA problémdi . . . . . . .. .. .. .. ... .. ... ......
5.2. A skalazasi bizonytalansag megoldasa . . . . . . . ... ... ... ...
5.3. Permutécios bizonytalansag megoldasa . . . . . . . . ... ... L.

6. FD-ICA alapt mikrofontombos nyalabformalas
6.1. To6bb mikrofon kihaszndlasa . . . . . . . .. ... ... oL
6.2. Ismert mikrofonpozicidk kihasznaldsa . . . . . . . . . . ... ... ... ...

7. Az FD-ICA-Beamformer architektaraja
7.1. Az architektira lefrdsa . . . . . . . . . . .. .. ... .

12
12
13
13
14
14
15
17
17
17

19
19
19
20

23
24
26

29



7.2. implementdcidos kérdések . . . . . . ...

8. Kiértékelési metodolégia
8.1. A mérési elrendezés bemutatdsa . . . . . . . . ...
8.2. Teljesitménymetrikak valés mérési adatokon . . . . . . . . ... ...

9. BF-FD-ICA teljesitményének értékelése

9.1. Kiértékeléshez hasznalt altalanos paraméterek . . . . . . . . .. . ... ...

9.2. BF-FD-ICA teljesitményének altalanos elemzése . . . .. .. ... ... ..

9.3. STFT ablakhossz hatdsa a szeparaciés teljesitményre . . . . . . . . ... ..

9.4. Mikrofonok szdménak hatdsa a BF-FD-ICA teljesitményére . . . . . . . ..

9.5. Komplex ICA algoritmus megvalasztasanak hatdsa . . . . .. .. ... ...

9.6. Permutacié korrekcidos modszerek teljesitményének Gsszehasonlitasa . . . . .

9.7. BF-FD-ICA és az irodalmi FD-ICA teljesitményének 6sszehasonlitasa

9.8. BF-FD-ICA és klasszikus nyaldbforméalé algoritmusok teljesitményének
vizsgdlata . . . . . L L

9.9. Reflektiv kornyezet hatasanak vizsgdlata . . . . . . . ... ... .. ... ..

10.0Osszefoglalas
Koszonetnyilvanitas
Abrik jegyzéke

Irodalomjegyzék

31
31
33

36
36
36
38
38
38
39
39

40
40

46

47

48

48



HALLGATOI NYILATKOZAT

Alulirott Téth Mdté, szigorld hallgatd kijelentem, hogy ezt a diplomatervet meg nem
engedett segitség nélkiil, sajit magam készitettem, csak a megadott forrdsokat (szakiro-
dalom, eszkozok stb.) hasznéltam fel. Minden olyan részt, melyet sz6 szerint, vagy azonos
értelemben, de atfogalmazva mas forrasbol atvettem, egyértelmiien, a forras megadasaval
megjeldltem.

Hozzajarulok, hogy a jelen munkdm alapadatait (szerz6(k), cim, angol és magyar
nyelvii tartalmi kivonat, készités éve, konzulens(ek) neve) a BME VIK nyilvinosan hozza-
férhet6 elektronikus formaban, a munka teljes szovegét pedig az egyetem belsé hdlézatan
keresztiil (vagy autentikalt felhaszndlok szdmara) kozzétegye. Kijelentem, hogy a benytj-
tott munka és annak elektronikus verzidja megegyezik. Dékani engedéllyel titkositott dip-
lomatervek esetén a dolgozat szévege csak 3 év eltelte utan valik hozzaférhetové.

Budapest, 2023. december 12.

Toth Maté
hallgaté



Kivonat

A miiszaki gyakorlatban igen nagy multra tekinté jelfeldolgozasi probléma az tigynevezett
vak forrasszeparédlds (Blind Source Separation, tovabbiakban BSS) problémakéore. Ez for-
malisan azt jelenti, hogy a bizonyos jeleket nincs lehet6ségiink "kiilon-kiilon" szeparaltan
megfigyelniink, minddssze valamilyen ismeretlen kever rendszer altal alkotott, gyakran
zajjal terhelt keverékiiket tudjuk mérni, a feladat pedig ezek minél hatékonyabb szét-
valasztasa. Mivel a probléma nagy gyakorlati jelentoséggel rendelkezik, tobbek kozott a
telekommunikacié, az orvosi jelfeldolgozas, illetve az akusztika teriiletén, az elmult évti-
zedekben jelentGs szakirodalma sziiletett a BSS probléma kiilénb6z6 valtozatainak.

Adott emellett egy masik, leginkdbb az akusztikus és radids jelfeldolgozas teriiletén
felmeriil probléma, az igynevezett nyaldbformalas (beamforming). Az ezen dolgozat altal
részletesebben targyalt akusztikus nyalabformaléds feladata, hogy egy ismert geometriaju
mikrofon téombot felhasznalva meghatarozzuk a hangtér forrdsainak relativ iranyat, illetve
az adott forrasokra fokuszalva minél inkabb szeparalni tudjuk azokat.

A fontebbi két probléma elsé ranézésre igen hasonlénak tiinik, igy felmeriilhet a kér-
dés, hogy a klasszikus BSS technikdk mennyire jél adaptdlhatok akusztikus beamforming
céljara. Ezen dolgozat keretében erre a kérdésre keressiik a valaszt, azaz egy BSS modd-
szerre alapuld akusztikus nyalabformalé megoldas megvaldsitdsat vizsgaljuk mely képes
mikrofontémbos akusztikus mérésekbdl torténd forraslokalizacié valamint forrdsszepara-
cié céljara.

Megvizsgaljuk a valds akusztikus kornyezetekben, igy a nyaldbformaélasi probléma
esetén is létrejovs, konvolutiv keverékekre hasznalhatd, a szakirodalom altal leginkabb
elfogadott BSS technikét, a frekvenciatartomanybéli fiiggetlen komponens analizist (FD-
ICA), illetve az ennek alapjiul szolgdlé komplex fiiggetlen komponens analizis (complex
ICA) megvalésitasanak lehet6ségeit. Attekintjitk, hogy a mikrofontémbés mérés sajatos-
sdgai (az ismert mikrofonpozicidk, és a forrasok szamanal jelentésen nagyobb szamu mik-
rofon) milyen tobbletinformacidkat nytjtanak a klasszikus BSS konfiguraciékkal szemben,
ezeket hogyan lehetséges a klasszikus BSS médszerek gyengeségeinek kikiiszobolésére fel-
hasznalni, illetve megvizsgdljuk a "klasszikus" mikrofontémbos nyalabformalasi technikak
felhasznéalhatésagat az FD-ICA keretben.

Ezek alapjan javaslunk egy 1j, mikrofontombdos kornyezetre adaptalt FD-ICA alapt
forrasszeparacios algoritmust, majd ezt Python kérnyezetben implementaljuk. A javasolt
megoldas szeparaciés teljesitményét kiértékeljiik valos mikrofontémbos méréseken. Kimér-
jik a sok mikrofon hasznalatianak jelentOségét, illetve Gsszehasonlitjuk a megolddsunk
teljesitményét a mikrofontdmbos mérési gyakorlatban hasznalt klasszikus beamforming
technikak szeparaciés teljesitményével.



1. fejezet

Bevezetés

A mérnoki gyakorlatban, a jelfeldolgozas teriiletén gyakran eléfordulé feladat az tn. vak
forrasszepardlds (Blind Source Separation (BSS)) problémakére. Ez formalisan azt jelenti,
hogy a feldolgozandé jeleinket gyakran kozvetleniil nincs lehetdséglink megfigyelni, mind-
ossze valamilyen (ismeretlen paraméterezésii) keverd rendszer altal 1étrehozott, egymaéssal,
esetleg valamilyen zaj jellegli jelekkel vett keverékiiket tudjuk mérni (melyek kézvetleniil
nyilvin nem alkalmasak a feldolgozasra), feladatunk pedig ezek szeparédlisa. Ez szemlé-
letesen példdul az tgynevezett koktélparti probléma esetén jelenik meg. Ennek lényege,
hogy ha példaul egy zsufolt tarsasagban vagy zajos barban iiliink, és valakivel beszél-
getlink, a fiilink a tébbi ember beszédével és egyéb hattérzajokkal keverve érzékeli a
beszélget6partnerink hangjat, mégis igen magas zajszintig képesek vagyunk megérteni a
partneriinket. Ez azért lehetséges, mert az agyunk elvégzi a szeparicids feladatot, azaz
ra tudunk fokuszalni a megértendd beszédre. Ennek a mechanizmusnak az algoritmikus
megvalésitasa a Blind Source Separation. A probléma igen jelentés gyakorlati jelent&ség-
gel rendelkezik, tobbek kozott a tavkozlési hildézatok, az orvosi képfeldolgozas, valamint a
hangjel-feldolgozas teriiletén is.

A forrasszepardciés problémara a szakma &ltal leginkabb elfogadott megoldas a
fiiggetlenkomponens-analizis (independent component analysis (ICA)) nevii statisztikai
eljaras [4]. Ez egy igen mély irodalommal, valamint hatékony kész implementaciokkal ta-
mogatott mddszer, azonban — ahogy a korabbi sajat, illetve irodalmi kutatasok megmutat-
tak — kozvetlentil csak a (mikrofonos hangfeldolgozasi gyakorlatban nem igazan relevans),
instant médon és linearisan kevert forrasokra miikédoképes.

Egy masik, az akusztikus illetve radiés jelfeldolgozasban szintén jelent6s gyakorlati vo-
natkozasokkal rendelkez6 probléma az tigynevezett nyalabformélds (beamforming) problé-
makére. Az ezen dolgozat altal részletesebben elemzett akusztikus nyaldbformélas feladata,
hogy egy ismert geometriaji, sokmikrofonos mikrofontémbét felhasznalva meghatarozzuk
a hangtér forrasainak irdnyat, illetve az iranyra fokuszalva minél inkabb szeparalni tudjuk
azokat.

Eszrevehetjiik, hogy az akusztikus nyaldbformalas lényegében a BSS probléma egy
specidlis esetének tekinthetd, hiszen a feladat itt is a kiilonb6zé pozicidkban elhelyezett,
igy a forrasok kiilonbo6z6 keverékeit vevo mikrofonok jelei alapjan az adott iranybdl érkezé
hangjeleket felerésiteni, kézben az egyéb iranyokbdl érkezé forrdasok jeleit minél inkabb
elnyomni, azaz lényegében a forrasszeparaciét megvaldsitani. A mikrofontémbos nyalab-
formalas szakirodalmat vizsgédlva azonban azt tapasztalhatjuk, hogy a beamforming al-
goritmusok jellemzOen a mikrofontémb iranykarakterisztikajanak alakitasaval érik el a
szeparaciot, az ICA moédszerekkel ellentétben nem a forrasok fiiggetlenségére koncentral-
nak. Felmeriilhet tehat a kérdés: hogyan lenne felhasznalhaté az ICA eszkoztira a nya-
labformalasi feladat megolddsara, mennyire lenne praktikus egy ICA alapt beamformer



algoritmus megvalésitasa, illetve jarna-e egyaltalan elényodkkel az ICA modszerek haszna-
lata a klasszikus nyalabformalé médszerekkel szemben. Meglep6 médon a szakirodalomban
nem sok kutatassal taldlkozhatunk ebben a témakorben. Amely cikkekben el6keriil az ICA
beamformingra valé haszndlatdnak lehet&sége [25] [19] [18], azok csak az ICA ismert mik-
rofonpozicidk esetén fennall6 beamformerként vald értelmezhetéségét vizsgaljak az ICA
algoritmus valamilyen probléméjanak kikiiszobolésére, az ICA alapt moddszerek sokmik-
rofonos beamformerként torténd hasznalhatésagat nem vizsgaljak. Ez a tény motivalta
a dolgozat alaptémajat, a fiiggetlenkomponens-analizis alapt akusztikus nyalabformaélas
vizsgalatat.

A dolgozat célja tehat egy ICA alapt mikrofontémbds nyaldbformalé médszer megal-
kotésa, illetve miikodéképességének vizsgalata. Mivel a tervezendd eljarasnak a gyakorlat-
ban is hasznalhatonak kell lennie (ahol a szeparalandé mixek lényegében mindig konvolutiv
jellegtliek), az egyszeriibb klasszikus ICA hasznédlata ebben az esetben biztosan nem vezet
eredményre. Szerencsére az ICA moddszer adaptilhaté a valosadgban eléfordulé konvolutiv
vak forrasszeparaciés problémara is, ez az adapticié a viszonylag jelentos irodalommal
rendelkezé frekvenciatartomanyi ICA (FD-ICA) [19].

A dolgozat méasodik fejezetében attekintjiik a klasszikus valés értékii fiiggetlen kompo-
nens alapjait, majd a harmadik fejezetben az erre épil6 frekvenciatartomanyi ICA elméleti
alapjait, illetve megvaldsitasanak 1épéseit. Amint azt latni fogjuk, az FD-ICA megval6-
sitdsdhoz komplex értékii bemeneten is miikodéképes ICA algoritmusra van sziikség, igy
a negyedik fejezetben attekintjiik a komplex értékii ICA elméleti alapjait, illetve részle-
tesen bemutatjuk a jelenleg is state-of-the-artnak tekinthet6 ACMN ICA [22] algoritmus
miikédését. Az 6t6dik fejezetben a naiv FD-ICA megvalésitas soran eldkerils, az ICA
természetébol adodo probléméakat tekintjiik at, illetve bemutatjuk a szakirodalomban fel-
lelheté modszereket ezek megoldasara. Ezek alapjan a hatodik fejezetben megalkotunk egy
a gyakorlatban is miik6dé FD-ICA architekturat. A hatodik fejezet tovabbi részében at-
tekintjiik, hogy a mikrofontombos nyalabformalds milyen szempontbédl tekintheté az ICA
specialis esetének, azaz milyen extra informéciék allnak a rendelkezésiinkre a klasszikus
ICA probléméhoz képest (a forrasok szamandl jelentésen tobb mikrofon, illetve ismert
mikrofonpoziciék), majd ezeket kihasznédlva olyan, Gjszertinek tekintheté modszereket (di-
menziéredukeciés FD-ICA, illetve beamforming alapi permutéciés médszer) mutatunk be,
melyekkel a klasszikus FD-ICA szeparicios teljesitménye jelentésen javithaté sokmikro-
fonos mikrofontémbos esetére. Ezutan a hetedik fejezetben a bemutatjuk a mikrofon-
tombos nyalabformélasra optimalizalt, dltalunk megalkotott BF-FD-ICA architekturat. A
nyolcadik fejezetben felvazoljuk, hogy miért lehet elonyos a beamforming algoritmusok
teljesitményét valos méréseken kiértékelni, majd bemutatjuk a megalkotott BF-FD-ICA
modszer értékeléséhez hasznalt valds, 5 forrasos, illetve 24 mikrofonos mikrofontémbos
mérési elrendezést. Ezutan a fejezet hatralevd részében bemutatjuk a szepardciés algo-
ritmusok valés méréseken torténé kiértékelésének nehézségét, majd megalkotunk egy erre
az esetre is hasznalhato kiértékelési metrikat. Végiil a kilencedik fejezetben kiértékeljiik a
BF-FD-ICA szeparaciés teljesitményét a valés méréseinken, illetve 6sszehasonlitjuk annak
teljesitményét néhany klasszikus beamforming algoritmus, valamint az irodalmi FD-ICA
szeparacios teljesitményével.



2. fejezet

A figgetlenkomponens-analizis
alapjai

2.1. A fiiggetlenkomponens-analizis motivacidja

A vak forrdsszeparéacios probléma megoldasra talan legszélesebb kérben alkalmazott méd-
szer a fiiggetlenkomponens-analizis (ICA) [4]. Az ICA egy statisztikai mddszer, mely bi-
zonyos feltételek teljesiilése mellett képes diszkrét idejii jelek instant (késleltetésmentes)
linearis kombindciéibdl az eredeti jeleket becsiilni. Formalisan a kovetkez6t irhatjuk fel:
Legyen adott N darab fiiggetlen val6sziniiségi valtozé (melyek lényegében maguk a forra-
sainkat reprezentaljak, a forrasok adott ¢t idépillanatban vett értékeit ezen valdszintiségi
valtozdk egy-egy realizacidjaként modellezziik), ezek legyenek rendre Si, So,...,Sn. A
vett (ekkor mar kevert, igy nyilvin nem fiiggetlen) jeleket, melyek szdma a klasszikus
ICA modellben megegyezik a forrasok szaméaval, modellezziik szintén N darab valdszinti-
ségi valtozoval, melyek legyenek rendre Xy, Xo,... X,,. Az ICA modell szerint a forrasok
illetve a megfigyelt jelek kozott a kovetkezd linedris Osszefiiggés teljestil:

X = AS, (2.1)

ahol X = [X1,Xo,..., Xn]|T, a megfigyelt jeleket modellezd valés valtozokbdl allé 4ll6
vektor, S = [S1,59,...,Sn]T az ismeretlen forrasjeleket reprezentalé vektor, A pedig a
szintén ismeretlen, konstans, valés elemekbdl 4ll6 keverdmétrix. Az instant keverési mo-
dellt a 2.1 abra szemléteti.

2.1. Abra. Az instant keverési modell

A feladat a klasszikusan W-vel jelolt szétvalaszté (demix) matrix meghatdrozésa,
melyre az

S~Y =WX =WAS (2.2)

alakban visszaallitott Y forrasok leginkdbb kozelitik az eredeti S forrasokat, azaz W =
A~ teljesiil. A probléma nehézségét tehat az adja, hogy mind az A matrix elemei, mind



az eredeti latens S; forrasok tetszdleges idGpillanatokban mért értékei ismeretlenek, tehat
a keverématrix direkt invertaldsara nincsen médunk. Az ICA mddszerek ezt a problémat
nem is a kever6matrix direkt becslésére vezetik vissza, hanem azt a transzformaciot keresik,
mely a visszadllitott jelek valamilyen metrika szerint mért fiiggetlenségét maximalizalja.
Belathato, hogy a visszaallitott Y forrasok a tokéletes fiiggetlensége garantélja, hogy az
S; forrasok sorrendje és konstans faktorral torténd skaldzasuk erejéig azok tokéletesen
visszaallithatok [10], igy az ICA moédszerek sziikségszertien az eredeti forrasokat becslik.
Az ICA médszerek feladata tehat egy, a fiiggetlenséget méré koltségfiiggvény megalkotasa,
ezen a koltségfiiggvény optimalizdlasa. A szakirodalomban tobbféle megkozelités sziiletett
a fliggetlenség mérésére, a lényegesebbek a nemnormalitds (non-Gaussianity), a koleso-
nos informacié mérése, valamint a tenzorialis illetve Maximum-Likelihood becslés alapi
modszerek, melyek koziil jelen dolgozatban a nemnormalitas alapti médszereket targyaljuk
részletesebben.

2.2. Fokomponens-analizis

Az ICA modszerek jelentds része feltételezi, hogy a szeparalando jelek fehéritettek, azaz
zérd varhaté értékiiek, egységnyi szorasiak, valamint dekorrelaltak. Ennek oka, hogy a
fehéritett Z valdszintliségi valtozdkra igaz a kovetkez6 Osszefliggés:

E[2Z"] =1, (2.3)

azaz kovariancimatrixuk egységnyi. Egyszertien belathato, hogy ebben az esetben a fligget-
lenités biztosan egy ortonormalt matrixszal torténd szorzassal elvégezheto linearis transz-
formécié. A fehéritést a fékomponens-analizis (PCA) technika hasznalatéaval tudjuk vég-
rehajtani. A PCA els6 1épése a bemenet centrélasa:

X =X —E[X]. (2.4)
Ezutan kiszamitjuk a centralt valtozok kovarianciamétrixat:
oo
Y=EXX |, (2.5)

majd meghatarozzuk a 3 kovarianciamétrix sajatfelbontésat (X négyzetes szimmetrikus
matrix, igy sajatfelbontasa biztosan létezik):

QAQ ' =3, (2.6)

Ahol Q egy RV*N_beli ortogonalis métrix, melynek i-edik oszlopa az i-edik sajatértékhez
tartozd sajatvektor, A pedig a a sajatértékekbdl allé diagondlis matrix, ahol A; az i-
edik legnagyobb abszolit értékil sajatérték. A fehérit6 transzformacié ekkor a kovetkezo
alakban all el6: )

Z=A":2Q"X (2.7)

Ahol Z a fehéritett jelekbdl all6 vektor, A°~3 pedig a A matrix elemenkénti —%—re emelését

jeldli.

2.3. Nemnormalitas alapt ICA moddszerek

Az ICA modszerek legjelentOsebb kérdése tehat a fliggetlenség mérése, illetve az ezt opti-
malizalé médszer megvalasztdsa. A fiiggetlenség egy lehetséges mértéke a forraseloszlasok
nemnormalitdsa (Non-Gaussianity). A nemnormalitds haszndlatanak alapotletét A cent-



ralis hatdreloszlas-tétel (CHT) adja, ennek Lindeberg-féle alakja [12] ugyanis kimondja,
hogy tetszileges, fliggetlen valdszinliségi valtozdk Gsszegének eloszlasa a normalis eloszlés-
hoz tart a tagszam ndvelésével. Vegyiik észre, hogy ha a Z fehéritett jelet a Wop = A1
idedlis demix matrix egy w’ soranak a-szoroséval skalarszorozzuk, a kovetkez6t kapjuk:

aS=aw'Z =aw"AS = gTﬁ, (2.8)

ahol ¢ egy RN-beli ,,one-hot” vektor (egyik komponense «, a tobbi 0), S pedig az egyik
fiiggetlen komponens. Masrészrol a CHT értelmében S nemnormalitasa akkor lesz biztosan
maximélis a Z fehérsége miatti |w|| = 1 feltétel mellett, ha a wT A = ¢ one-hot, hiszen
ellenkezé esetben S az S;-k linearis kombinacidja, azaz fiiggetlen valdsziniiségi valtozdk
osszege lenne. (Megjegyzendd, hogy az allitds megforditasa altaldban nem igaz, hiszen
S;-k nemnormalitdsa kiilonbozhet, valamint az o € RT tényez6 nem elhagyhaté a fehé-
rités sordan végrehajtott skdldzas miatt.) Mivel a nemnormalitds egy adott valdszintliségi
valtozéra (jelre) onmagaban értelmezhetd, ezt hasznalva a fiiggetlen komponensek kiilon-
kiilon kinyerhetdk a kevert jelbél (feltéve, hogy garantdlni tudjuk, hogy az igy szeparalt
komponensek mind kiilénbozé bemeneti jelhez tartozzanak). Ezek alapjan felvazolhatjuk
nemnormalitds alapi ICA mddszerek miikodését:

1. Az X bemenetet a 2.2 fejezetben targyalt PCA transzformécié hasznalataval fehé-

ritjik.
2. A kapott Z-re kiszamitjuk a demix matrix egy w sorat a kovetkezd Osszefliggés
szerint:
w = argmax G(w?! Z), (2.9)
lwll=1

ahol G egy nemnormalitadst méro fiiggvény.

3. A 2-es pont N-szeri ismétlésével meghatarozzuk a demix matrix t6bbi sorat, azon
feltétel betartasaval, hogy Z fehérsége miatt W ortogondlis matrix, ezzel biztositva
hogy W sorai kilénb6z6 fiiggetlen komponenseket nyernek ki.

4. Meghatarozzuk a fiiggetlen komponenseket a Y = WZ 06sszefiiggés szerint.

2.4. Nemnormalitas mérése

A nemnormalitds alapti ICA moédszerek f6 kérdése tehat a nemnormalitas kvantitativ
mérése. Erre az ICA gyakorlatban a leginkabb elterjedt metrikdk a kovetkez6k:
2.4.1. Cstcsossag

Egy valészintiségi valtozé csticsossdga (negyedrendii kumuldnsa) azt mutatja meg, hogy a
valosziniiségi valtozd striségfiggvénye mennyire ,lapos” a normaélis eloszlas strtiségfiigg-
vényéhez képest. A cstcsossagot zérd varhato értékii (centralt) X valdszintiségi valtozdkra
a kovetkezo Osszefliggés adja meg:

Kurt(X) = E[X?] — 3[E[X?]]2. (2.10)

Fehéritett Z valdszintiségi valtozora ez a kifejezés az egységnyi varianciat (E[Z%] = 1)
kihasznélva tovabb egyszeriisodik:

Kurt(Z) = E[Z%] - 3. (2.11)



A csicsossig fontos tulajdonsdga, hogy értéke normalis eloszlast valdsziniiségi valtozdk
esetére 0, az ennél nagyobb értékek a normdlisnal hegyesebb siirtiségfliggvényhez tartoz-
nak ezek az Un. szuper-gaussi eloszlasok, a negativ értékek pedig a normaélisndal laposabb
eloszlasfiggvényt jelentenek, ezek a szub-gaussi eloszlasok. Az is megfigyelhetd, hogy minél
hegyesebb vagy laposabb egy sliriiségfiiggvény, a hozzd tartozé valdszintiségi valtozo csu-
csossaganak abszolut értéke anndl nagyobb, ezért a csicsossag alkalmas a nemnormalitas
mérésére. A médszer f§ elénye az egyszerii és hatékony szamithatésaga, (gyakorlatban az
eloszlas ismerete nélkiil, Egyszertien mért mintak negyedik hatvanyanak mintaatlagaval
becsiilhetd), azonban igen érzékeny a kiugré elemekre (outlier), igy valés mérések esetén
néhany hibas minta nagyban torzitani tudja a becsiilt csticsossigot.

2.4.2. Negentropia

A nemnormalitds egy masik lehetséges mértéke az informéciéelméleti hatterii negentrépia
hasznalata. A negentropia az un. differencialis entrépiabdl szarmaztathatd, mely 1ényegé-
ben azt mutatja meg, hogy egy X valdszinliségi valtozd mekkora bizonytalansdgot hordoz.
A differencidlis entrépia formalis definicidja a kovetkezo:

H(X) = B[~ log(px (X))] =~ [ px(n)logpx(n) dn. (2.12)

Beldthato, hogy adott szorasu eloszlasok koziil a normalis eloszlas differencialis entropiaja
a legnagyobb. Vezessiik be a negentrépiat a kovekez6 Osszefiiggés szerint [12]:

J(X) = H(Xgauss) — H(X), (2.13)

ahol Xgauss, €gy gaussi eloszldst valésziniiségi valtozd, melynek szérdsa megegyezik X
szorasaval. Lathatd, hogy J értéke pontosan akkor 0, ha X normadlis eloszlast, ellenkez6
esetben pozitiv, a negentrépia tehat alkalmas a nemnormalitds mérésére. A negentrépia
legnagyobb el6nye a csiicsossaggal szemben nagyobb robusztussiga a gyakorlatban elkeriil-
hetetlen mérési hibakkal szemben, fobb hatranya viszont nehézkes becsiilhetosége, hiszen
kiszamitasahoz becsiilniink kell a mért adatok siirliségfliiggvényét.

2.5. Az ICA korlatai

Bar az ICA viszonylagosan laza feltételeket tdmaszt a szeparalandé kevert jelekkel szem-
ben, az A keverOmatrix és az S eredeti jelek egyiittes ismeretlenségébdl kovetkezik néhany
korlatja. Legyen adott egy D diagonalis matrix, melynek minden f64tlébeli elemére D;; # 0
teljesiil, valamint legyen adott egy P permutdlé matrix. Ekkor az (2.1) alapjdn igaz a ko-
vetkez6 Osszefliggés:

AS = APDS = AS (2.14)

Vegyiik észre, hogy ha S komponensei fiiggetlenek voltak, akkor S = PDS komponensei is
fiiggetlenek lesznek, hiszen azokat minddssze skélaztuk illetve megcseréltiik, tehéat a fiig-
getlenseg vizsgalataval nem eldonthetd, hogy S volt az eredeti jelek vektora, a keverématrix
pedig A = APD, vagy S volt az eredeti jel és A a kever6métrix. Ez a kovetkezé korlatokat
vonja maga utan az ICA modell szerint kevert jelek szeparalhatosigaval kapcsolatban:

1. Az eredeti jelek csak egy jelenként kiillonboz0, ismeretlen d; € (R\{0}) skalazofaktor
erejéig nyerhetdk ki.

2. A szeparalt jelek alapjan az eredeti jelek sorrendje nem hatédrozhaté meg.



3. fejezet

A frekvenciatartomanyi ICA
elmélete

3.1. A frekvenciatartomanyi ICA motivacidja

A 2. fejezetben attekintettiik a klasszikus ICA mddszerek miikodésének alapjait. Magatol
értetddonek tlnik a kérdés: hogyan hasznalhaté ez a mddszer a dolgozat eredeti céljanak,
azaz a mikrofontémbos nyalabformalasnak a megvaldsitasihoz? Elsére logikus 1épésnek
tlinhet egy klasszikus, valés ICA moédszernek, példaul az igen kdzkedvelt, valamint a nép-
szeriibb programozasi nyelveken kész implementédciékkal rendelkezé FastICA [9] algorit-
musnak a mikrofonok altal rogzitett idétartomanyi jeleken torténd kozvetlen alkalmazasa.
Ezt kiprébalva viszont azt tapasztalhatjuk, hogy az ICA algoritmusunk jésdgatol fiiggetle-
niil, lényegében semmilyen értelmezhet6 szeparicioés hatast nem sikeriilt elérniink. Ennek
oka az ICA modellfeltevésében keresendd: Az ICA feltételezi, hogy a jeleink instant mé-
don lettek keverve, azaz a kevert jel minden diszkrét idopillanatban az eredeti jelek adott
idopillanatban vett értékének invertalhato linearis kombindacidja. Ezt a 2. fejezetben forma-
lisan dgy fogalmaztuk meg, hogy a keverés miivelete az S valdszinliségi valtozd vektor egy
pedig nyilvan a valdésziniiségi valtozo egy konkrét realizacidja, melybdl a fontebbi allités
kovetkezik. A valés hangterjedésbol kovetkez6 keverési modell viszont nem ilyen, hiszen
a kiillonbo6z6 térbeli pozicibkban elhelyezkedd mikrofonok szinte biztosan kiilénb6z6 id6-
késleltetéssel veszik az adott forrds jelét. Ezt, a valos akusztikus kornyezetekben 1étrejové
keverési modellt konvolutiv modellnek nevezziik. Ezen fejezet hatralévé részében forma-
lisan is bevezetjik a konvolutiv keverési modellt, megvizsgaljuk az ebben a modellben
torténd forrasszepardalas altalanos lehetdségeit, majd bevezetjilkk a frekvenciatartomanyi
ICA-t, vagyis az ICA mddszerek adaptalasanak modjat konvolutiv kornyezetekre.

3.2. Konvolutiv keverési modell

Valés akusztikus kornyezetekben egy adott forras és érzékelési pont kozti jelterjedést legin-
kabb a pontok tédvolsdgdbol szarmazé idokésleltetés, a tobbutas terjedés (reflexidk) illetve
a frekvenciafiiggs csillapitias hatarozzak meg. Ezt jelfeldolgozasi gyakorlatban az adott
kornyezet adott két pont kozott szamitott impulzusvalaszaval szokds megadni, amely 1é-
nyegében azt mutatja meg, hogy az egyik pontban n = 0 id6pillanatban kiadott impulzus
hatdsara a masik pontban milyen id6fiiggd jelet érzékeliink. Az impulzusvalasz ismereté-
ben az X; mérési pontban az [n] diszkrét idépillanatban az S forrds jele a két fliggvény



diszkrét konvoluciéjaként all elo:
o0
x18,[n] = (hi1 * s1)[n] = Z hii[n — k]s1[k], (3.1)
k=—o00

ahol 15, az X; mérési pont S;-bdl szarmazo6 értéke, hqy pedig az impulzusvalasz a két
pont kozdtt. A konvolutiv keverési modellt a 3.1 abra szemlélteti. Megjegyzendd, hogy a

*hq

*hy
3.1. Abra. A konvolutiv keverési modell

valés akusztikus rendszerek kauzdlisak (n < 0-ra h[n] = 0), illetve jé kozelitéssel véges
impulzusvalasziak (3N € Nt hogy Vn > N-re hn] = 0), igy a végtelen szumma ennek
megfeleléen egyszerlisodik. Ezek alapjan felirhat6 az egy mikrofon altal érzékelt x; jel S
darab forrds esetére a szuperpozicio elvét felhasznalva:

S

S
x1[n] = legs [n] = Z(hls * Sg)[n]. (3.2)

s=1

Tébb mikrofon esetén a tobbi mikrofon altal vett jelek hasonléan irhatdk fel. A [14]-ben
bevezetett, FIR méatrix algebra jelolésrendszerrel felirva:

z1[n h11 his si[n
) h:H o hfs x 82:[71] , (3.3)
xp[n] hari -+ hus ss[n]

x[n] = H * s[n], (3.4)

ahol M a mikrofonok szdma, h,,s pedig a rendszer impulzusvalasza az s indexii forrds
illetve az m indexii mérési pont kozott.

3.3. Konvolutiv mixek szeparacios lehetoségei

Koénnyen lathaté, hogy konvolutiv modell szerint kevert jelek szeparaciéja jéval nagyobb
kihivas mint a 2.1 fejezetben emlitett instant keverékek szeparacidja, hiszen itt nem egy
skalar értékekbol all6 demix matrixot kell valamilyen médon meghataroznunk, hanem a
kiillonbo6z6 terjedési utakhoz tartozd konvolicidknak kell valamilyen médon az inverzét
meghatarozni.

3.3.1. Id6tartomanyi médszerek

A szeparacios probléma egyik lehetséges megkozelitése az idétartomanybéli megkozelités,
azaz olyan w;;[n] impulzusvélaszi szlirok konstrudlasa, melyek a kovetkezd Gsszefiiggés



szerint képesek a konvolutiv keverés invertalasara:

M N
ui[n] = Z Z wij[n]xm[n — k. (3.5)
m=1 k=1

Ez a megoldas M darab FIR vagy IIR szlir6 egytitthatéinak optimalizacidjat koveteli meg
valamilyen fiiggetlenségi kritérium szerint (példdul a mér emlitett nemnormalitds), amely
a gyakorlatban csak igen rovid impulzusvalaszi rendszerekre valésithaté meg hatékonyan
[8], igy az akusztikus forrasszeparéciés gyakorlatban nem praktikus.

3.3.2. Frekvenciatartomanyi médszerek

A frekvenciatartomanyi konvolutiv forrdsszeparalds otletét a Fourier-transzformécié kon-
voltciés tétele tétele adja, mely a kovetkez6t mondja ki:

F{f g w) = F{FHw) F{g}(w)- (3.6)

Azaz ha adott két (f(t) és g(t)) Fourier-transzformélhaté, folytonos idejii jel, akkor konvo-
lacidjuk Fourier-transzformaltja a kiilon-kiilon szamitott Fourier-transzformaltjuk szorza-
taként &ll el§, méasképp fogalmazva a (folytonos) idétartoményi konvolicié frekvenciatar-
tomanyban szorzassad egyszeriisodik. Ebbdl, valamint a Fourier-transzformacio linearita-
sabdl az kovetkezik, hogy a konvolutiv keverékeket megadd, idétartomanyban konvolticidék
osszegeként felirhat6 (3.2) Osszefuggés (pontosabban annak folytonos megfeleléje) frek-
venciatartomanyban frekvenciafiiggéen ugyan, de skalarok szorzatanak 6sszegeként irhaté
fel. Az idétartomanyban konvolutiv keverési modell igy frekvenciatartomanyban frekven-
ciafiiggd instant keverési modellként irhato fel, tehat elméletileg az instant keverékekre
érvényes szeparacios modszerek hasznalatdval megoldhatéva valik a konvolutiv probléma.

Bar a frekvenciatartomanyi forrasszeparaciés modell megvaldsitasa elsére igen egysze-
rliinek tinik, vegyiik észre hogy annak gyakorlati megvaldsitasa tobb lényeges probléméat
is folvet:

1. A konvoltcids tétel ebben a formaban folytonos idejli jelekre frhaté fel, a digitdlis
jelfeldolgozasban pedig nyilvan diszkrét idében dolgozunk.

2. A gyakorlatban nyilvan véges mintaszamu diszkrét jeleink vannak, ezekre standard
diszkrét Fourier-transzformaciot (DFT) végrehajtva, minden frekvenciabinre egyet-
len minta jut, az instant szeparacios modellek pedig eloszldsokon dolgoznak, melyek
becsléséhez minél t6bb mintapontra (realizdciéra) van sziikség.

3. Az idétartomanyban valés értéki jelek (mind folytonos, mind diszkrét esetben) frek-
venciatartomanyban a legtobb esetben komplex értékiiek, a klasszikus instant sze-
paracios médszerek pedig valos értékekre mitkodnek.

Az elsé probléma megoldéasat a diszkrét konvolicios tétel adja, amely bar a folytonos
idejii tétellel analég médon diszkrét Fourier-transzforméciora (DFT) és diszkrét konvo-
lacidra felirva nem igaz, levezethet6, hogy cirkuldris konvoliciora fennall az Osszefiiggés:

DFT(h ® s)[k] = DFT(h)[k] DFT(s)[k], (3.7)

ahol k a diszkrét frekvenciabin indexe ® pedig a cirkularis konvoltciot jeldli. Belathatd
emellett, hogy kell6en nagy elemszami DF'T esetére a cirkularis konvolicio6 igen jél kozeliti
a "normdl" diszkrét konvoluciot, igy a gyakorlati megvaldsitas szempontjabol a probléma
megoldottnak tekintheto kelléen nagy DFT ablak valasztasaval.



3.4. frekvenciatartomanyi ICA

A frekvenciatartomdanyi forrasszeparalas leggyakrabban hasznélt konkrét megvaldsitasa a
[27] 4ltal bevezetett frekvenciatartomanyi ICA (FD-ICA) médszer. Mivel a tovabbiakban
az FD-ICA-ra alapozunk a nyalabformdlé algoritmus megalkotasanal, az FD-ICA pontos
bevezetését nem kertilhetjiik el:

Feltételezziik, hogy a forrasok és mikrofonok M szama megegyezik. Valamint tartal-
mazzak a rogzitett regisztratumok a mikrofonok N diszkrét mintait. A kevert jel ekkor
egy M x N-es s matrixként felirhato:

I 1 Il[N]
_ | el z(N] (3.8)
zpr[1] z[N]

Alkalmazzunk F' ablakhosszt Short Time Fourier Transform (STFT) transzformaciot
az X soraira. Az STFT-k kimenete egy-egy F' x T méretii X,,, matrix, ahol biztosan T > %
(T pontos értéke az STFT &dtlapolasi faktoratol fiigg):

X1 Xir
Xo1 -+ Xor

STFT(zp) = Xm = | . . . (3.9)
Xr1 o XpPr

Az STFT transzformécié 1lényegében a bemeneti vektor K hosszi, legtobbszor atfedd szeg-
menseinek DFT transzformacidja, melyek kimenetei az X matrix oszlopait alkotjak. A
matrix sorai igy az adott frekvenciabinben a kiilonb6z6 idoszegmensekhez tartozé6 DFT
egyltthatokat tartalmazzak, Az STFT matrix tehat az adott jel ido-frekvenciatartomanyi
reprezentacidja. Tekintsiik az Xy, matrixok 0 < f < F-edik soraibél mint sorvektorokbdl
Osszeflizott X¢ méatrixot:

X1f1 leT
Xo, oo X9
Xe=| . 7 (3.10)
Xy o Xupe
Ahol Xy, az Xy métrix [f,¢] indexti eleme.

Definialjuk x-szel analég médon az eredeti (latens) forrdsok mintaibdl 6sszedllitott s
matrixot, valamint ebbdl a fentebbiekhez hasonléan vezessiik be az Sy matrixot. Vegyiik
észre, hogy ha az x keverék az s forrasok konvolutiv modell szerinti keverésébdl all, illetve
feltételezziik, hogy a keverorendszer idéinvaridns, a kdvetkezd Osszefiiggést irhatjuk fel:

X1, o Xig A, o Ap, Sty o Siy
< Xo, o Xoy, Ay o Ap | [S2 0 So s
f = . . . = . . . . . . = £ fOf,
XMfl XMfT AfMl AfMM SMfl SMfT ( )
3.11

ahol X¢ oszlopai a kevert jelek adott indexii mintai, melyek az S¢ ugyanazon indexii osz-
lopai altal reprezentalt latens mintdkhoz tartoznak, Af pedig az adott frekvenciabinhez
tartozé6 M x S méretli keveréméatrix (jelen esetben feltételezziik, hogy forrasok és mikro-
fonok szama megegyezik (S = M) tehat Ag M x M-es).
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Ez az Osszefliggés azért teljesiil, mivel kifejtve X¢ métrix egy Xy, , elemét, illetve a
diszkrét konvolucids tételt felhasznalva:

M M
X =D A Sy <= Tt = Y hins ®F 55, (3.12)
s=1 s=1

ahol s, az s indexfi latens forrds mintdinak a ¢ indexi STFT ablakba esé szakasza, F' az
STFET ablakhossza.

Ez pedig egy instant modell szerinti keverésként értelmezhetd, valamint az is kénnyen
lathaté, hogy a 3.3.2 alfejezetben emlitett probléméak koziil a masodikat az STFT haszna-
latéval lényegében meg is oldottuk, hiszen igy minden frekvenciabinhez legalabb T" megfi-
gyelés tartozik, igy megfelel6en hosszu regisztratum és megfelel6 STFT ablakhossz esetén
az Xm -ek eloszldsanak paraméterei jol becsiilhetdk, azaz a szepardciojukhoz hasznélhato
valamilyen ICA médszer. Vegyiik azonban észre, hogy Xg elemei itt is komplex értékiiek le-
hetnek, hiszen DFT egyiitthatokrol beszéliink. Tegyiik egyelore fel, hogy az ICA probléma
megoldasara komplex bemenetekre is van mdédszeriink, ekkor az FD-ICA alapt szeparécié
viszonylag egyszertien végrehajthato:

1. Hajtsuk végre a komplex ICA algoritmust az X¢ bemenetekre Vf € NN [1, M]-re, a
kapott demix matrixokat V f-re jelolje Wy.

2. Szémitsuk ki a S¢ matrixokat V f-re a kovetkezd Osszefiiggés szerint:

S¢ = WeXs (3.13)

3. Az S¢ méatrixokbol allitsuk dssze a Sy matrixokat gy, hogy Vf és Vm-re az S FxT-
es matrix f indexti sora legyen az S¢ méatrix m indexii sora. FEzzel meghataroztuk a
becsiilt 5, forrdsok STEFT transzformdltjt.

4. Szamitsuk ki Vm-re az Sy id6tartomdanyi alakjat (8m) inverz STFT transzformacié
(ISTFT) hasznalataval.

A frekvenciatartomanyi ICA miikddését a 3.2 dbra szemlélteti.

Complex ICA

X1-{STFT S ISTFT>S1
Complex ICA

Xo—{STFT -olinol LA ISTFT>$,
Complex ICA

3.2. abra. A frekvenciatartomanyi ICA sematikus abraja
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4. fejezet

Komplex ICA

4.1. Komplex ICA megvalésitasok attekintése

Ahogy azt az FD-ICA bevezetésénél is lathattuk, a frekvenciatartomanyi szepardciés méd-
szerek kulcsfontossagi kérdése a komplex jeleken is hasznalhaté ICA algoritmus megva-
lasztasa. Mivel a komplex ICA jelentds gyakorlati alkalmazasokkal bir tobbek kozott a
tavkozlés, radar jelfeldolgozas, arcfelismerés etc. tertiletén, a probléma igen jelentOs szak-
irodalmi hattérrel rendelkezik. A korai komplex ICA moddszerek, mint a Fourth-Order
Blind Identification (FOBI) [2] algoritmus, tipikusan negyedik momentumot (csticsossa-
got) hasznéltak fiiggetlenségi mértékként. Bar ezek bizonyos esetekben igen jol miikodtek,
a klasszikus ICA feltételeknél tipikusan szigorubb feltételeket szabtak a szeparalandé for-
rasokra. A kumuldans-métrix alapt Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices
(JADE ICA) [3] algoritmus mar altaldnos esetben is igen jél teljesitett, azonban a sze-
pardciés teljesitménye a forrasok szamanak novelésével jelent&sen csokken [16], igy nem
optimalis a potencidlisan igen sok forrassal dolgozd nyaldbformalasi feladatunkra. A valds
ICA gyakorlatban igen népszerii, negentrépia alapti FastICA [9] komplex kiterjesztése, a
Complex FastICA [1] igen j6 konvergenciatulajdonsagokkal bir, illetve népszertiisége révén
hatékony kész implementéaciékkal rendelkezik a népszeriibb programozasi nyelvekben, igy
gyakorlati megvaldsithatosig szempontjabol optimadlis lenne. Hatranya viszont, hogy csak
cirkularis forrasokra miikédik hatékonyan, ez a tulajdonsig pedig az FD-ICA esetében
nem garantalhaté. A komplex ICA algoritmusok tanulmanyozasa soran két modern maéd-
szerre esett a valasztds, melyeket ezen dolgozat soran részletesebben vizsgalunk, illetve
amelyeket a gyakorlatban ki is probalunk a mikrofontémbos FD-ICA alapi beamforming
esetére:

1. A Complex Maximization of Nongaussianity (CMN) algoritmuscsaldd [22] a Comp-
lex FastICA tovabbfejlesztésének tekinthetd, ahhoz hasonléan a CMN is negentrépia
becslés alapu koltségfiiggvényt haszndl, myelynek optimalizaldja fixpontos algorit-
mussal torténik, viszont a Complex FastICA-val ellentétben mind cirkulédris, mind
nemcirkuldris forrasokra hatékonyan miikdédik. A CMN algoritmusok a negentro-
piat becslo koltségfiiggvényben kiilonboznek, ezen dolgozat sordan a legfejlettebbnek
tekintheté Adaptive CMN (ACMN) [22] valtozatot hasznédljuk amely adaptiv, Expo-
nential Power Family alapt becslést hasznal a negentrépia becslésére. Ez a mddszer
azért keriilt kivalasztasra, mivel kiemelked6 szeparaciés teljesitményt igér, viszony-
lagosan magas szamitdsi komplexitas aran

2. A Robust ICA [29] egy kurtodzis alapi komplex ICA médszer, mely Exact Line Search
algoritmust haszndal algebrai 1épéskoz szamitassal a koltségfiiggvény optimalizalasa.
A médszer igen j6 konvergenciasebességet igér, valamint nemcirkularis forrdsokra
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is miikéképes. Hasznédlatat az ACMN-nél kisebb szdmitasigénye és jé szeparacids
teljesitménye motivalta.

4.2. Komplex valdésziniiségi alapok

A komplex ICA médszerek targyalasa a komplex valésziniliségi valtozok alapvetd ismertét
igényli. Tekintsiik ezeket at: Egy Z komplex valdszintiségi valtozé definicidja a kdvetkezo:

zZ=z%4 ;7 (4.1)

ahol Zf és Z' valés értékii valészinfiségi valtozok. A Z komplex val6szintiségi valtozéd
stirtiségfiiggvénye definici6 szerint a valés illetve képzetes komponenseinek egyiittes stirii-
ségfiiggvénye, feltéve, hogy ezek léteznek:

pz(2) = Pe(2),3m(z)(Re(2), Tm(2)). (4.2)
A Z komplex valésziniiségi valtozd varhato értéke a kévetkezd:
E[Z] = E[Re(2)] + JE[Im(Z)], (4.3)

feltéve, hogy mind a valds, mind a képzetes rész varhato értéke 1étezik. Ha Z stirtiségfiigg-
vénye létezik, a varhato érték a komplex doménben is szamolhaté:

E[Z] = / / 2f2(2) dz. (4.4)
C
Legyen X egy komplex valdszinliségi vektorvaltozo. X kovarianciamétrixa a kovetkezo:
cov(X) = E[X — E[X]|E[X — E[X]]", (4.5)

ahol [|!! az Hermite transzponalt operatort jeloli. Az X pszeudo-kovarianciamétrixa pedig
a kovetkezo:
peov(X) = E[X ~ E[X]|E[X — E[X]]". (4.6)

A komplex valdszintliségi valtozok fontos tulajdonsiga a cirkularitas [24]. Akkor neveziink
egy Z komplex valdsziniiségi valtozdt cirkularisnak, ha Vo € R-re teljesiil ra a kovetkezd
Osszefliggés:

pz(2) = pz(e792), (4.7)

azaz py(z) értéke csak |z|-tél fiigg (1ényegében siirliségfiiggvény az origéra forgdsszimmet-
rikus).

4.3. CMN ICA

Az adaptiv CMN a 2. fejezetben bevezetett instant ICA modellen alapul azzal a feltéte-
lezéssel, hogy itt az eredeti jelek, a kevert jelek, illetve a keverématrix komplex értékiiek,
valamint feltételezi, hogy a kevert jelek mar fehéritettek. Vegyiik észre, hogy ez nem jelent
kiilon megkotést, hiszen a linearisan kevert jelek komplex esetben is fehéritheték a valds
PCA-val teljesen analég médon szamithaté komplex PCA transzformécié hasznalatéval.
A 2.2. alfejezetben leirt mddszer a kovarianciaméatrix szamitasat a 4.2 alfejezetben ismer-
tetett mdodon elvégezve lényegi mddositas nélkiil hasznalhaté. A keverési modell tehat az
aldbbi:

Z=VX=VAS=AS (4.8)
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ahol S az eredeti, X a kevert jelek vektora, A a (komplex) kever6matrix, V a fehérit
matrix, Z pedig a fehéritett kevert jelek vektora (A pedig a fehérités utani latszdlagos
unitér keveréméatrix). A feladat WH ~ A~! unitér matrix megtalaldsa, hiszen erre:

wiz = WHAS = (WHV)AS = 5. (4.9)

(Ekkor B [22"] =T)

4.3.1. CMN kontrasztfiiggvény

A CMN algoritmus a negentropiamaximalizalas alapi ICA algoritmusok kozé tartozik.
A negentropiamaximalizalds moédszer komplex valésziniiségi valtozdkra torténé egzakt le-
vezetését megtaldlhatjuk a [21] cikkben, a CMN modszer megértéséhez elegendd a Jyeg
komplex negentrépiat megadd Gsszefliggés ismerete:

Juee(Z) = H(Zgauss) — H(Z), (4.10)

ahol H(Zgauss) a Z-vel megegyezd szorasi komplex gaussi eloszlast valészintiségi valtozo,
H() pedig a komplex differencidlis entrépia:

H(2) = H(R(2),30(2)) = = [ pa(a)log(pz(2) d. (.11)
A CMN kontrasztfiiggvény a kévetkezd:
J(w) =E [|G"2)P], (4.12)

Ahol G : C— C a (4.10) formulaban definialt Jyes negentrépiat becsld fiiggvény.

Megjegyzendo, hogy a gyakorlatban Z eloszldsa nem ismert, minddssze z realizaci-
61 ismertek, igy az optimalis, negentrépiat megadé G hasznalata nem lehetséges. Azt is
érdemes megemliteni, hogy a CMN algoritmusok legf6bb kiillonbsége a Complex FastICA-
hoz képest az, hogy ott a negentrépia becslése |w'Z|%-en van értelmezve, azaz a becsiilt
komplex jelnek csak az abszolut értékétdl fiigg, ebbol kovetkezden a modszer teljesitménye
noncirkularis forrasok esetében igen gyenge.

Mivel Z fehéritett, a W demix matrix biztosan unitér [5], tehat A W matrix egy w
oszlopara ||w||*> = 1 biztosan teljesiil. A negentrépiat maximalizals, egy forrast szeparald
Wopt-Ta felirhatd tehat:

Wopt = argmax £ {|G(MHZ)\2} . (4.13)

[|lw|[2=1

4.3.2. A fixpontos alogoritmus

A (4.13) egyenlet tehat egy feltételes széls6értékkeresési feladatot fogalmaz meg. A meg-
oldashoz Lagrange-mddszert hasznalunk:

L(w,A) = J(w) + AMw'w — 1), (4.14)
ahol £ a Lagrange fiiggvény, A az un. Lagrange-multiplikdtor, w* pedig w konjugaltja.

Az optimum sziikséges feltétele, hogy L parcidlis derivaltjai zérusok legyenek. Az opti-
mum keresését Newton moddszerrel végezziik, a [28] alapjan egy skalarértékii komplex f
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vektorfiggvényre felirt Newton iteracié a kovetkezo:

) of \ 7 o%f e
A = — < ) = —H;'V}, (4.15)

ow*ow™ ow*

ahol At = " — ", azaz approximécié médosité Gsszefiiggése, H a komplex Hesse mét-

rix, V* a konjugélt gradiens operétor, a hullaimmal jelolt vektorok a kdvetkezé formaban
allnak elo:
ZZ [2172I7z27257~--zN727V]T7 (416)

ahol z egy CN-beli vektor. A (4.15) Newton iterdciét a (4.14) fiiggvényre alkalmazva:

Adb = — (Hy + D)7 (V) + 2a") (4.17)

Atrendezve:
Ko™ = (H; + M) 0" = -V + H 0" (4.18)

A (4.18) egyenletet a (4.12) kontrasztfiiggvényre kifejtve az E[zzf(2)] = E[zz] E[f(2)]
kozelitést hasznédlva a kovetkez6 Gsszefliggést kapjuk [22]:

Kuw™! = —E[G*(Y)g(Y)Z] +E[g(V)g" (V)] w" + E |ZZ"| E[G*(Y)g (V)] (w")" (4.19)

ahol Y = w'Z, valamint K = (H; + M), G els6 derivaltja G’ = g, méasodik derivéltja
pedig G" = ¢'.

Megmutathat6, hogy w optimumanal K = al alakban all el6 (« valds skalar) [22],
ezért a ||w||? = 1 kényszer miatt elhagyhaté (hiszen w-t minden iterdciéban normalizéljuk).
Igy az iteracié a kovetkezs, végleges alakban szamithato:

W = —E[GH(Y)g(Y)Z] + Elg(¥)g" (V)| w" + E [2Z"] E [6*(V)g/ (V)] (w")" (4.20)

A gyakorlati megvaldsitas szempontjabdl 1ényeges, hogy az Y valdszintiségi valtozot koz-
vetlentil nem ismerjiik, minddssze annak realizacioit tudjuk kiszdmitani az y = whlz 6ssze-
fiiggés szerint, ahol z € CM*N a bemeneti mintdkbél mint oszlopvektorokbdl dsszeftizott
méatrix. A (4.20) Osszefiiggés ekkor a varhaté értékeket mintadtlagokkal becsiilve kozelit-

hetd:

1 N
ZG*yz (yi)zi + — Zgyz g (" + 2 Dz ZG*yz (i) (w™)"
i=1

(4.21)
ahol z; a z métrix i-edik oszlopvektora, és y; = wl Zi.

4.3.3. Adaptable CMN

A CMN algoritmusok kozti 1ényegi kiilonbség a negentrépidt méré G kontrasztfiiggvény
megvalasztasa. Megmutathatd, hogy a negentrépiat megado, Gope nemlinearitds a becsiilt
S forras stlirtiségfiiggvényének logaritmusa:

Gopt(Y) = —logps(Y) (4.22)

Mivel ezt nem ismerjiik, illetve becsiilni is igen koltséges, a CMN algoritmusok tipikusan
valamilyen heurisztikusan meghatarozott fix nemlinearitast hasznélnak kontrasztfiiggvény-
ként [21]. Az Adaptive CMN annyiban fejlettebb, hogy itt egy parametrikus kontrasztfiigg-

c s 2

vényt hasznalunk, amely egy Exponential Power Family (EPF) eloszlds negentrépidjat
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becsiili. Az EPF eloszlas alakparaméterét iterativan az aktudlis becsiilt forras varianciaja
alapjan allitjuk be, ez alapjan pedig a kontrasztfiggvény paraméterezését tgy allitjuk be

c s 2

cz 2

meg [17]:

pEPF(Y) = ! |pr> ; (4.23)

o Ly (
20pp? (1 + ) pop

ahol I' a Gamma fiiggvény, o, > 0 a variancia paraméter, p > 0 pedig az alakparamé-
ter, amely 2-nél nagyobb értékekre szupergaussi, 2 értékre gaussi, 2-nél kisebb pozitiv
értékekre pedig szubguassi eloszlast eredményez. Levezethetd, hogy egy EPF eloszlasu Z
valdszintiiségi valtozd negentropidja a kovetkezo:

_ ’ZPK _ ZK ZK *
J(2) =5 _\/ﬁ<\/ﬁ> (4.24)

Ahol K = p/2 és p az EPF eloszlas alakparamétere. A (4.12) egyenlet alapjan ekkor a G
nemlinearitas a kévetkezd alakban irhaté fel:

G(z) = (4.25)

A feladat tehat az Y becsilt forrasra illesztett EPF eloszldas p paraméterének becslése,
hiszen ebbél a G nemlinearitds szamithaté. Ehhez éllitsuk az EPF szorasnégyzetét az
aktudlisan becsil Y forras szérasnégyzetének értékére (felhasznalva hogy a becsiilt forrdsok
biztosan 0 varhaté értékiiek):

E [Yﬂ = /OO Y—2 exp <_’Y|p) = ! (%) ng%_l (4.26)
0 gprT (1 + %) pop r (1 n }D)

Vegyiik észre hogy a (4.26) egyenletben o, értékét nem ismerjiik, ennek Maximum like-
lihood becslése Y mintai alapjan (mivel Y eloszlasat nem ismerjiik, csak annak mintait

tudjuk becsiilni):
1
A Zi]\il il \ 7
= 4.2
o ( N (4.27)

Ahol N a becsiilt Y realizicidinak szdma (ez, megegyezik a bemeneti z matrix oszlo-
painak szaméval azaz a kevert jel mintdinak szdméaval), y;-k pedig maguk a realizaciok.
Ekkor 4.26 egyenletbe 4.27 egyenletet helyettesitve, kihasznalva, hogy a normalizalas mi-
att E[Y?] = 1, majd az egyenlet logaritmusanak gydkeit Newton médszerrel keresve a
kovetkez6 becslést kapjuk p-re [22]:

o} 2)\
Pl = pn (W) log (E {YQD (4.28)
Innen: ntl
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4.3.4. To6bb forras szeparacidja

Levezettiik tehat az ACMN ICA iteracids Osszefiiggését, valamit megadtuk az adaptiv
kontrasztfiiggvény kiszamitasanak modjat, ezek alapjan a egy forras szepariacidja meg-
valésithaté az ACMN algoritmussal. A gyakorlatban viszont nyilvan az Gsszes forrast ki
akarjuk nyerni a keverékbdl. Mivel a bemeneti Z keverék fehéritett, a kiilonbo6z6 forrasokat
kivalaszté w vektorok biztosan ortogonélisak egymésra (W demix méatrix unitér), tehat
ha biztositjuk hogy az aktudlis forrast kivalaszté w vektor ortogondlis legyen az Osszes
eddigi forrast kivalaszto w-re, biztositjuk hogy 4j forrast szeparalunk a keverékbdl. Ezt pl.
Gram-Schmidt moédszerrel tudjuk egyszertien megtenni. Legyenek {wq, ws, ... wy,} a mar
szeparalt forrasokat kivalaszté vektorok, w” pedig az aktualisan optimalizalt szeparacios
vektor. Az ortogonalitds biztosithat6, ha minden iteracié végén kivonjuk w”-bol az eddigi
szeparacios vektorok meroleges vetiiletét:

m
Wort"" = w" — Z wiwiHUi (4.30)
i=1

Majd normalizalva w-¢"-t biztositjuk a [|Jw||? = 1 feltételt:

n
Wort

Wort = = T 4.31
ot [|wort™[[2 ( )

4.3.5. Az ACMN algoritmus implementacidja
Az ACMN algoritmust tehit a kovetkezé médon frhatjuk fel: Legyen adott egy z € CM*N

fehéritett (%% = I) bemeneti métrix mely a kevert jeleket reprezentalja. A matrix sorai a
kevert jelek adott id6pillanatbeli értékét reprezentaljak (Ezek lényegében a Z valészintiségi
vektorvaltozé realizacidi). Az algoritmus pontos leirdsat az 1. algoritmus tartalmazza, ahol
a dupla szogletes zardjellel jelolt azonositok az azonos szamu egyenletek jobb oldalat jelolik.

4.4. RobustICA

A RobustICA, a CMN ICA-hoz hasonléan a 4.3 alfejezetben kifejtett komplex instant ke-
verési modellre alapul. A robustICA a 2.4.1 alfejezetben bemutatott csticsossag alapt ICA
modszerek kozé tartozik, valamint a legtobb komplex ICA algoritmussal ellentétben képes
nem el6fehéritett jeleken is dolgozni. A RobustICA kontrasztfiiggvénye az altaldnositott
kurtozis:

_E[Y]Y) - 2B [[YP] - [E[y?]]?

) B2 (VP /

(4.32)

ahol:
Y =wlX

(4.33)

Megjegyzendd, hogy itt nem Z jelenik meg, hiszen a RobustICA nem feltételezi a fehé-
ritett jeleket, azonban mi fehéritett jelekre fogjuk hasznalni, mivel megmutathatd, hogy
fehéritett jelekre jobb konvergenciatulajdonsagokkal bir [18].
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1. Algorithm ACMN ICA

Input: z
m<+1
W « Zeros(M,N)
while m < M do

P < Dinit
w < NormalRand(p =0,X =1, N = N)
do
y + wilz
K« B
w ' [[4.21]]
W o]
G < [[4.27]]
E [Y?] « [[4.26]]
p < [[4.28]]
w4+ w— WWHhy
W o]

T = Jwm|

error + |||w |w
while error > tolerance
T
W, «—w
m<+<m-+1
end while

A RobustICA Exact Line Search mddszert haszndl a kontrasztfiiggvény optimalizalé-
sara. Ehhez el6szor meghatarozzuk a gradienst:

(E[YY] - [E[Y?)*) E[y*X]

4 2
VK(w) = =55 |E|[Y]PY*X| -E[YX]E |Y* | - ,
E2[[Y?] { } [ } E[Y]?]
(4.34)
majd a gradiens mentén optimalizdljuk a csticsossagot:
fopt = argmax [K(w + pVIEK(w))| . (4.35)
o

Bar ennek a kifejezésnek az optimalizdlasa klasszikus numerikus optimalizaciés mddsze-
rekkel igen koltséges, megmutathat6, hogy ebben az esetben az optimdlis po, meghatéro-
zésa visszavezethetd egy negyedfokt polinom gyodkeinek kiszamitasara, ezt pedig Ferrari-
formulat hasznélva analitikusan is megoldhaté. A RobustICA algoritmus pontos levezeté-

c s 02

taldsa ez alapjan egyszeriien megvalésithato.
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5. fejezet

A naiv FD-ICA problémai és
kikiiszobolésiik

5.1. A naiv FD-ICA problémai

A 3. fejezetben lathattuk, hogy hogyan valésithaté meg a konvolutiv keverékek szeparé-
ciéja az FD-ICA mobdszer szerint, valamint a 4. fejezetben attekintettiik, hogy hogyan
valésithaté meg az ehhez sziikséges komplex értékli ICA. Ezek alapjan egyszertien imp-
lementalhatunk egy naiv FD-ICA algoritmust, azonban ezt akar szimuldlt, akar valds
akusztikus koérnyezetben mért kevert jeleken probaljuk futtatni, azt tapasztalhatjuk hogy
az algoritmus szeparacids teljesitménye igen gyenge. Ennek oka pedig az, hogy a 2.5 al-
fejezetben attekintett limitdcidk természetesen a komplex ICA-ra is vonatkoznak, hiszen
a keverési modell formdlisan megegyezik. (a kiilonbség nyilvan annyi, hogy a komplex
esetben a skaldzéfaktor is komplex értékii) Ezek a limitaciok az ICA modell legtobb al-
kalmazasanal nem jelentenek problémét, az FD-ICA keretben viszont igen hiszen itt a
frekvenciabinenkénti ICA altal behozott ismeretlen skaldzas, a binek kozt faziseltolast, és
a jel energiaspektrumanak random torzulasat okozza, ez pedig nyilvan azt jelenti hogy a
szeparalt jelek jelentésen kiilonbozhetnek az eredeti fiiggetlen jelektSl. A permutacids bi-
zonytalansdg hatdsa ennél is jelentéseb, hiszen hidba szeparaljuk szét frekvenciabinenként
a kevert jeleket, az ismeretlen permutacié hatdsara, a szeparalt STFT spektrumok frek-
venciabinenként véletlenszertien tartalmazhatjak a kiilonb6z6 forrasok jeleit, igy az ISTF
transzformaciét végrehajtva lényegében ismét Osszekevertiik a jeleket. A skaldzasi valamint
a permutaciés bizonytalansag megoldasa tehat kulcsfontossagi a hatékony FD-ICA alapt
szeparaciohoz.

5.2. A skalazasi bizonytalansag megoldasa

A skéaldzasi probléméra tobbféle megoldasi otletet olvashatunk a szakirodalomban. A ko-
rabbi megoldasok tobbek kozott a demix matrix normalizalasaval [27], illetve annak diago-
nalis elemeinek 1 értékiire korlatozasaval [23] probaltak megoldani a skaldzasi bizonytalan-
sdgot. Ezen dolgozatban a leginkdbb elfogadott, megfigyelési térbe vetités [19] modszerét
hasznaljuk M x M-es esetre dltalanositva: Vegytk a klasszikus instant ICA modellt:

X = AS, (5.1)
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valamint egyelére feltételezziik, hogy a permutéciés probléma mér megoldott és a becsiilt
W demix matrix a kévetkezo:

A

W = (AA)_1 =A A (5.2)

ahol A a kever8métrix kozelitése, A = Diag(A1,Aa ... Ayr) pedig diagondlis, ismeretlen
skalazo matrix. Ekkor a becsiilt forrasok:

S=WX=ATATAS~ A!S. (5.3)

Tekintsiik ekkor W inverzét:

z‘:lllAl 14:1121\2 e f‘:llMAM
W= Ap o | Anbs o Aonrar (5.4)
Ayihy Apahy - AprAn

Vegyiik észre, hogy W~! oszlopaiban megjelennek a A~! skdlazéfaktorok multiplikativ
inverzei, tehat ha konstrudlunk egy diagondlis méatrixot melynek minden elme a W~—!
azonos soranak egy eleme, a skélazast ki tudjuk kiiszobolni (az helyette megjelend A
faktorok hatdasat késobb targyaljuk). Vegyiik tehat a W p;q4 matrixot, melyet Ggy kapunk
hogy W~ diagonalis elemein kiviil mindent O-ra allitunk

AllAl 0 e 0
0 AgphAy - 0 "
WDz'ag = . . . . = ADAa (5 5)
0 0 - AymAuy
ahol Ap = Diag(flll,flm e AMM). Ekkor:
Sops = WpS = ApAA~TATTAS ~ ApS. (5.6)

Tehat a mdédszer hasznalataval valéban sikeriilt a A skalazast kikiiszobolni, viszont igy az
S forrast csak egy Ay, faktor erejéig tudjuk meghatarozni. Vegyiik észre viszont hogy
ha minden frekvenciabinre a becsiilt forrds AmmSm, A pedig az adott frekvenciasdvban a
kever6matrix, a konvoliciés tétel értelmében a kivetkezd Gsszefiiggést irhatjuk fel:

Sobs, [1] = Aii[ £1Si[f] <= Sobs, [n] = hailn] @ si[n] = hyi[n] * si[n], (5.7)

ahol h;; az i-edik forrds és az i-edik mikrofon koézt szamitott impulzusvilasz. Tehat a
becsiilt forrasok lényegében az eredeti forrasoknak a mikrofonpoziciokban mért jelei lesz-
nek ezt a mddszert haszndlva (innen a megfigyelési térbe vetités elnevezés), ez pedig nem
tulzottan reflektiv kornyezetet feltételezve igen jol kozeliti az eredeti forrasok jelét. Meg-
jegyzendd, hogy a levezetés sordn permutaciés bizonytalansdg nélkiili esetre vizsgaltuk
ugyan a moédszert, konnyen beldthaté azonban [19], hogy a permutéciés bizonytalansag
nem befolyasolja a miikodését.

5.3. Permutacios bizonytalansag megoldasa

A permutéciés bizonytalansdg megoldasara alapvet&en két alapveté megkozelitéssel taldl-
kozhatunk a szakirodalomban. A forras modellezés alapi moddszerek azt hasznaljik ki,
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hogy a valds hangforrasok jelei frekvenciatartomanyban tipikusan jol csatoltak azaz a
szomszédos frekvenciabinek energidja valésagos jelekre a legtobbszor igen hasonld. Ilyen
modszer példdul a [15]-féle id6tartoményi forrasmodellezés. A masik megkozelités a csator-
namodellezés, mely arra épiil hogy a forrasok és a mikrofonok kozti atviteli fliggvény kozeli
frekvenciabinekre igen hasonld, tehat a demix maéatrixoknak is hasonlénak kell lenniiik a
szomszédos frekvenciabinekben [27]. Ebben a dolgozatban a [18] féle Reduced likeliho-
od ratio jump (RLRJ) mddszert hasznédljuk, mely [19]-ben bevezetett Likelihood Ratio
Jump médszeren alapul. Az RLRJ egy idé-frekvenciatartomanyi forrasmodellezés alapt
modszer. Gyakorlati tapasztalatok alapjan megéallapithaté, hogy a valésagos hangforra-
sok a frekvenciatartomanyban er6sen szupergaussiak (cstcsossaguk igen nagy), eloszlasuk
jol kozelitheté komplex Laplace-eloszlassal (mig idétartomanyban kevésbé jol kozelithet6k
valamilyen jellegzetes eloszlassal), igy a forrdsmodellezés frekvenciatartomanyi megkozeli-
tése célszertibbnek tlinik. A tisztdn frekvenciatartomdanyi forrasmodellezés {6 probléméja
viszont a forrdsok idéfiiggé energiaeloszlasdnak (energy envelope) modellezhetdségének a
hidnya. A probléma megoldasa az idé-frekvenciatartomanyi megkozelités hasznalata, azaz
az ablakozott ferkvenciatartomanyi megkozelités hasznalata. Az LRJ altal hasznélt for-
rasmodell a kévetkezo:
S [f7 t] '

1

Bilt] Bilt]
ahol s;[f,t] az i-edik forrds STFT transzformaltjanak f frekvenciabinjének ¢ id6indexii
blokkja, h a forras strukturajat leir6 fiiggvény, B;[t] pedig a forrds idéfiiggd energiatar-
talmat irja le. Szemléletesen a modell azt irja le, hogy a forraseloszlas egy adott STFT
ablakban frekvenciatartomanyban egy 0 varhat6 értékii komplex Laplace eloszlas melynek
skalaparamétere (igy szérasa is), az adott STFT ablak energiatartalmaval (hangossigéaval)
aranyos. Levezethetd, hogy f;[t] a kovetkezd alakban szamithat6 [19]:

p(silf,t]) o<

(5.8)

exp ‘—h

F
ilt] = 7 Y Jsilf ], (59)
f=1

ahol F' az STFT ablakhossz. Belathato az is, hogy az (5.8) modell alapjdn maximum like-
lihood becslést hasznalva [19] annak val6szintisége, hogy az f frekvenciabinben a jelenleg
¢ index forras jelenlegi STF'T spektrum szerinti tényleges indexe j:

_ LK sl
%j_T; ﬁj[t] : (5'10)

Legyen pff € RM egy permutaciés vektor, melynek komponensei az {1,2,..., M} halmaz
elemeinek egy permutacidja. Jeldlje Pg annak a valdszintiségét, hogy a tobbi frekvenciabin
permutaciéjat fixdlva az f frekvenciabin optimélis permutaciéjat p/ adja meg (az s; forras
optimalis indexe py,). Ekkor: B

Pl =

] S (5.11)

P

==k

1

Az optimalis permutaciét pedig P]f maximalizdlasaval érjiik el:

pgpt = argmax Pg. (5.12)

!
Vegyiik azonban észre, hogy az optimum meghatarozdsdhoz M! esetet kell végig prébal-
nunk minden frekvenciabinre, valamint a mivel a 3;[t] értékei kezdetben biztosan nem a
tényleges szeparalt jelek id6fiiggd energiaprofiljat adjdk meg (hiszen ekkor még frekvencia-
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binenként ismeretlen médon permutélva vannak a jelek), csak iterativ médon, az optimalis
permutacidkat mindig az adott 8-khoz kiszamitva varhatjuk, hogy az algoritmus a globa-
lisan optimalis permutéaciékhoz konvergédljon. Emiatt az algoritmus szdmitasigénye igen
gyorsan novekszik a forrasok szaménak névelésével, igy az FD-ICA alapi beamformerhez
az RLJ nem optimélis. Megmutathat6 azonban, hogy az algoritmus szamitasi komplexita-
sa nagymértékben csokkenthetd azzal, ha az adott iteracidban az adott frekvenciabinben a
cserék szamat legfeljebb 1-re korlatozzuk (a permutéciés vektort gy definidljuk, hogy az
annak elmei [1,2,..., M] vektor elemeibdl legfeljebb kett6t megceserélve kaphatok meg),
ekozben a konvergenciatulajdonsagok nem romlanak jelentésen. Ez, az igynevezett RLRJ
algoritmus, mely a kévetkez6 mdédon vezethetd be:

1. Hatdrozzuk meg a lehetséges p permutacios vektorok P» halmazit az [1,2,..., M]
vektor pontosan két elemének Osszes lehetséges mddon torténd megeserélésével.

2. Szédmitsuk ki az aktudlis STFT spektrumok alapjan f;[t]-t az (5.9) Osszefiiggés hasz-
nalataval.

3. Minden frekvenciabinben Vp € Pp-re szamitsuk ki P]f értékét az (5.11) Osszefiiggés
szerint, valamint szamitsuk a jelenlegi peurr = [1,2..., M| permutaci6 valészintisé-
gét (P]fC W), ha barmelyik p € Py-re P]f > szc o akkor permutaljuk az aktudlis
frekvenciabin forrasait az adott p vektornak megfeleléen

4. Ha az el6z6 1épésben barmelyik frekvenciabinben Pg > P[fC W teljesiilt, ugorjunk a
2. lépéshez
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6. fejezet

FD-ICA alapt mikrofontombos
nyalabformalas

A permutéciés valamint a skaldzasi bizonytalansag kikiiszobolésével tehat alkothatunk egy
elméletileg miik6déképes FD-ICA megoldast, melynek magas szinti miikdodését a 6.1. abra
szemlélteti.

Az (M x M)-es (azaz azonos, M szamu forrast és mikrofont feltételez6) FD-ICA
algoritmus miikédése a kévetkezd:

1. Az z,, € RY bemeneti jelvektorokra F ablakhossziit STFT transzformdciét végre-

c sz

mazd X, matrixokat.

2. Ezekbdl a 3.4. alfejezetben leirt médon kiszamitjuk az adott frekvenciabinhez tartozo
DFT egyiitthaték (lényegében mint idésorok) altal alkotott vektorokbdl dsszeflizott
X matrixokat.

3. Minden frekvenciabinre (komplex) PCA hasznalatéval a 2.2. alfejezetben leirt médon
meghatarozzuk a fehéritett Zg jeleket, valamint a Vg fehérité matrixokat.

4. Minden frekvenciabinre a fehéritett Z¢ jelekbél komplex ICA (pl. ACMN ICA, vagy
RobustICA) hasznalatéval kiszamitjuk a szeparalt Sg jeleket, valamint a fehéritett
jelekre vonatkozd W}"hite demix matrixokat.

D1 W |

PcA | CIcAEscale F] . B

Xq—> fl— v fr —> 5,
Xo | '_F S,
X 1">§
S| il -
STFT i ISTFT
f, f,

f; 1o

= PCA ECICAEScale[ =] i

P

6.1. dabra. Az FD-ICA blokkvazlata

il
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5. Minden frekvenciabinre a szeparalt S¢ jelek, illetve a az eredeti jelekre vonatkozé
We = W}Vhiter szeparacios métrixokA alapjan a megfigyelési térbe vetités technikat
hasznélva meghatarozzuk a skaldzott S§ jeleket.

6. A S? jelek permutaciéjat az RLRJ moédszerrel korrigaljuk, igy meghatarozzuk a
szeparalt, skalazott, valamint permutacio-korrigalt é?p jeleket.

7. Az §?p métrixok alapjan minden 0 < m < M-re kiszdmitjuk az Sm métrixokat
olyan médon, hogy minden 0 < f < F-re: S’mf = S’;i , Ezzel megkapjuk a a szeparalt

forrasok STFT trnaszformaltjat reprezentald S métrixokat.

8. Sp matrixokbol inverz STFT transzformécié hasznélatéval kiszamitjuk A szeparalt
idétartomanyi 3,, jeleket

Ezt az FD-ICA architekttirat megvaldsitva méar a gyakorlatban is azt tapasztalhat-
juk, hogy az (M x M)-es esetre igen j6 szeparaciés teljesitménnyel miikodik (lasd ered-
mények), viszont a beamformer-ként valé hasznilatra még mindig nem optimaélis, mivel
a beamformereknél tipikusan fennall6 M > S sajatossagot, azaz hogy a mikrofonjaink
szama jelentdsen nagyobb, mint a forrasok szama, nem tudjuk kihasznalni. Természetesen
az technikailag miikodik, ha éppen S darab mikrofon kimenetén futtatjuk a beamformert,
de ekkor a tobbi mikrofont, melyek jele potencidlisan extra informéciét hordoz, nem hasz-
naljuk ki. A masik jelentGs extra informacié a mikrofontombos bemenetben a klasszikus
FD-ICA-hoz képest az, hogy itt a mikrofonok pozicidi ismertek, ez a geometriai informa-
ci6 pedig (ahogy majd latni fogjuk) a permutaciés bizonytalansidg megolddsdhoz nyijthat
segitséget.

6.1. Tobb mikrofon kihasznalasa

Az extra mikrofonok altal nytjtott tobbletinformacié kihasznalasaval tobbféle médon pro-
balkozhatunk. Egy egyszerii médszer a FD-ICA (M x M)-es médban futtatésa kevesebb
forréas esetére is abban reménykedve, hogy az FD-ICA megtalalja a keverékben a tényleges
forrasokat, a tobbi kimeneti csatornan pedig a héttérzaj jelenik meg (M a mikrofonok
szdma). Ezeket a zajcsatorndkat utéfeldolgozasként eltdvolitjuk. A modszert kipréobalva
azonban azt tapasztalhatjuk, hogy a szepardcids teljesitmény a tobb mikrofon hozziaada-
séaval jobb esetben nem romlik drasztikusan, rosszabb esetben pedig lényegében egyéltalan
gyiik észre ugyanis, hogy az M > S-es esetben nem minden fokomponenshez fog tényleges
forras tartozni, hiszen az n. jeltér biztosan alacsonyabb dimenziés (RS-beli) lesz, mint az
M mikrofon jelének (RM-beli) tere, igy a jeltéren feliili fSkomponensek biztosan a (jeltérre
ortogonalis) zajtérbe fognak tartozni. (Megjegyzendd, hogy ez lényegében a MUSIC nya-
labform4lé algoritmus [7] alapotlete is.) Ez megmagyarazza, hogy az emlitett esetben miért
teljesit rosszul az FD-ICA, hiszen ekkor az zajtér (alapvetden jéval kisebb energidji) kom-
ponenseit is egységvariancidra hozzuk, épp mint a jelteret, igy az ICA algoritmusnak egy
olyan keverékbdl kellene kivalasztani a valds forrasokat, melybe extra zajkomponenseket
illesztettiink. Vegyiik észre azonban, hogy ezt a problémat igen egyszertien megoldhatjuk:
hasznaljuk a PCA-t dimenziéredukciés médszerként. Ezt a kdvetkez6 mddon tehetjiik meg:

Adott az X¢ € CMXT f frekvenciabinhez tartozé idé-frekvenciatartoméanyi jelek mat-
rixa, (feltételezziik, hogy a jeleket mar centraltuk). A komplex kovarianciamtrix ekkor

> = XX (6.1)
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Jelolje X sajatértékeit \;, hozzajuk tartozé sajatvektorait pedig v;, Ugy, hogy \; az i-edik
legnagyobb abszolut értékii sajatérték. Feltételezve, hogy a forrdsaink jelentésen "han-
gosabbak", mint a hattérzaj, egyszertien belathatd, hogy a tényleges forrasokhoz tartozé
sajatvektorok sajatértékének abszolut értéke is jelentésen nagyobb a zajtérbe tartozd sa-
jatértékeknél. Ez tehat azt jelenti, hogy ha kivalasztjuk az S legnagyobb sajatértékhez tar-
tozé {vi,ve,...,vs} sajatvektorokat, és a hozzajuk tartozé {AAa..., Ag} sajatértékeket,
a dimenziéredukciot, illetve fehéritést végrehajté VP e C¥*M PCA maétrix a kovetkezd
alakban adhaté meg:

VP = ASO_%QS, (6.2)
ahol
M 0 - 0
Coas— |0 e 0 (6.3)
0 0 - g

Ezzel a médszerrel tehat mar a fehéritési 1épés utdn a tényleges forrasok terére vetitve
(és nyilvan egység kovariancidra hozva) kapjuk meg a kevert forrasokat, ezzel a FD-ICA
fehéritést kovetd 1épései lényegében mddositas nélkiil tigy hajthaték végre, mintha (S x S)-
es esetre alkalmaznank a modszert. Ekozben a forrasok terére vetitéstol azt varhatjuk, hogy
a t6bb mikrofon hasznalataval a vetitett jelek jel-zaj viszonya javulni, fog, ezzel pedig a
szeparacié mindsége is javul. Megjegyzendd, hogy a forrasok S szamét nem sziikséges
"kézzel" meghatdroznunk, azt pl. a MUSIC algoritmust [7] hasznélva meghatarozhatjuk
el6feldolgozasi 1épésként a mikrofonok idétartomanyi jeleibol. Vegyiik azonban észre, hogy
(a PCA-t kovet6 1épésekben egyediil) a skdldzasi bizonytalansag kikiiszobolésénél Wpiag
konstrualdsdnal felhasznaltuk, hogy W invertalhaté, a dimenziéredukcids esetben pedig:

W = vDwwhite, (6.4)

Tehdt W € C9*M | azaz biztosan nem invertilhaté. Szerencsére a moédszer minimAlis
modositas utdn ebben az esetben is hasznalhat6. Tekintsiik az S forras, M mikrofon instant

keverési modellt:

ahol X € CM, S € C%, A € CM*S Feltéve hogy a permutéciés probléma fennall, W demix
matrix a kévetkezd alaki:

W= (AA)" = A*At = ATAY, (6.6)

ahol AT egy A métrix Moore-Penrose féle pszeudoinverze, illetve kihasznaltuk, hogy in-
vertalhaté matrixokra a pszeudoinverz és az inverz megegyezik.

Ekkor kihasznalva, hogy linedrisan fiiggetlen oszlopvektorokbdl all6 A matrixra
AAT =1, valamint feltételezve, hogy kever6métrix oszlopai fiiggetlenek (Ez a gyakorlat-
ban szinte mindig teljesiil ha forraspozicidk kiilonbozoek, hiszen kiilonb6z6 pontok kozott
az atviteli fiiggvények szinte mindig kiillonbozéek):

S=WX=AT'TATAS~ A"'S. (6.7)
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Ekkor W pszeudoinverzét tekintve, kihasznélva hogy AT+ = A:

/:111/\1 /:112/\2 T /:hSAS
W+ — AA — AQTAl AQ?AQ AQ? As (6.8)
ApypAy Apahs - ApsAs

Vegyiik  észre, hogy ekkor W™  f84tldjanak elemeib8l egy Wpiag =
Diag(AllAl,AQQAQASSAS) matrixot konstrualva épp az 5.2. alfejezetben levezetett
skaldzématrixot kapjuk, az FD-ICA dimenziéredukcié utéani komponensei dltal hasznalt
latszolagos S x S-es esetre.

6.2. Ismert mikrofonpoziciék kihasznalasa

A Kklasszikus FD-ICA algoritmusokhoz képest a masik "tobbletinformécié" a mikrofonpo-
zicidk ismert relativ pozici6ja az ICA alapi beamformer megvaldsitdsanal. Az ismert mik-
rofonpoziciok kihasznalasidra az FD-ICA szakirodalmaban tobb mdédszert is kidolgoztak,
tipikusan a permutacios bizonytalansig megoldasara. Felmeriilhet a kérdés, hogy miért
akarjuk beamforming alapon is megoldani a permutéaciés problémét, hiszen azt az RLR.J-
vel mar igyis megoldottuk. Ennek oka az, hogy az RLRJ a kezdeti permutéaciéktol fiiggden
bizonyos esetekben képes erésen nem optimalis megoldashoz konvergalni. Ezt elkeriilhet-
jik, ha a kezdeti permutaciék mar nagyjabdl jok, illetve megmutathatd altalanossagban
is, hogy jobb kezdeti permutaciok alapjan gyakran a tényleges permutaciokhoz kézelebbi
megoldéshoz konvergdl az RLRJ [18]. A beamforming alapi permutéciés médszer célja
tehat eléfeldolgozasként szolgalni az RLRJ algoritmushoz.

A klasszikus mikrofontémbdés nyaldbformalas alapfeladata adott irdnyokbdl éré jelek
felerésitése, kozben a nemkivanatos iranyokbdl érkezé jeleket elnyomjuk. Ezeket az ira-
nyokat az tn. Direction of Arrival (DOA) irja le, mely linedris mikrofontémb esetén azt
mutatja meg (2 dimeneziéban), hogy az adott jel forrasirdanya milyen szoget zar be a mik-
rofontémb dltal meghatarozott szakasz felezémerdlegesével. Az adott irdnyok elnyomasat,
illetve felerdsitését a klasszikus beamforming algoritmusok altaldban a mikrofonok kime-
netének megfelel6 impulzusvalaszi sziirckkel sziirésével, majd a sziirt jelek 6sszeadasdval
érik el. (A beamforming algoritmusok f6 kihivisa igy sziiréarchitekiurdk megvalasztasa,
illetve a szlir6egyiitthaték optimalizdlasa valamilyen kritérium szerint). Egy beamformer
fontos jellemzdje az irdanykarakterisztikaja, mely azt mutatja meg, hogy egy adott frekven-
cidn a beamformer erésitése hogyan alakul a DOA fiiggvényében. Megmutathato, hogy egy
linearis mikrofontémb alapi beamformer iranykarakterisztikdjat a kdvetkezé Osszefiiggés

adja meg [11]:
M

F (f, w?, 9) = 3" @/ exp (j27rf(k: -~ 1)dsmc(9)) : (6.9)
m=1

ahol d a mikrofonok tévolsiga, § a DOA, c a hangsebesség, wE(f) pedig:
f
wf = Ym (6.10)

" wh|

ahol w,,(f) az m index( mikrofon sziir6jének atviteli karakterisztikdja az f frekvencian.
Vegyiik észre, hogy az FD-ICA frekvenciafiige6 W¢ demix maéatrixdnak elemei értelmez-
het6k ilyen atviteli karakterisztika értékeként az adott frekvencian, igy az FD-ICA alapt
szeparacios modszerre is meghatarozhatjuk az az adott frekvencidkon vett iranykarakte-
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vencia (kHz)

Frekvencia (kHz)

Frek

6.2. dbra. FD-ICA iranykarakterisztikdk abszolut értéke

risztikdkat. Ehhez minddssze az adott frekvencidn az 1 < i < S forrashoz tartozé w;(f)
vektorokat kell meghatdaroznunk, melyek a Wy¢ matrix i-edik sorvektoraként allnak el6.
Erre alapul6é permutéciés médszert dolgozott ki [19] valamint [25] is. Ezek a mddszerek
azt hasznaljak ki, hogy ahhoz hogy egy forrast szeparalni tudjunk, a tobbi forras iranyaba
az irdnykarakterisztika kozel 0 értéket kell hogy felvegyen minden frekvenciabinben (ez az
ugynevezett null-beamformer megkozelités). Az dltalunk megvaldsitott dimenziéredukeids
FD-ICA médszer iranykarakterisztikait vizsgalva M > S-re viszont azt tapasztaljuk, hogy
azok a kisebb frekvenciabinekben majdnem minden esetben egy irany koézelében vesznek
fel nagyobb értéket, ez pedig egy valédi forrdshoz tartozé irdny (nagyobb frekvencidkon
a mikrofonok térbeli tavolsidga sérti a térbeli mintavételi torvényt igy aliasing effektusok
jelennek meg az irdnykarakterisztikdn). A 6.2. 4brdn egy ilyen iranykarakterisztika abszo-
lut értéke lathatd, melyet két forrds dimred. FD-ICA médszeriink demix métrixai alapjan
generaltunk (megjegyzendd, hogy itt a szemléltetés kedvéért a permutécids problémét mar
megoldottuk). Az dbran a sététebb szinek nagyobb értékeket jelolnek.

Vegyiik észre, hogy ezeket az iranykarakterisztikdkat felhasznalhatjuk a permutéci-
6s probléma megoldédsara: permutaljuk tgy a kiillonb6z6 frekvenciabinekben a forrasokat,
hogy a hozzajuk tartozoé iranykarakterisztikak értéke az adott forrashoz minden frekvenci-
abinben ugyanazon DOA kornyékén legyen maximélis. A beamforming alapi permutécios
algoritmus tehat a kovetkez6 mdédon valdsithatdé meg:

1. Hatérozzuk meg a tényleges 6; DOA-kat példaul MUSIC [7] algoritmus hasznélaté-
val, legyen ezek vektora 0 = [61,02, . ..0g]

2. Szamitsuk ki a minden becsiilt forras esetén minden frekvenciabinre az irdnykarak-
terisztika abszolut értékének integraljat a valds forrasiranyok kérnyezetében (nyilvan
a gyakorlatban numerikus integralast alkalmazva). Legyen F ngs az f frekvenciabin-
ben a jelenlegi permutacidoban s indexili forras iranykarakterisztikdjanak abszolat
integralja a 6; irany kornyezetében:

Omax
Fl :/ F(f,wl.0) do (6.11)
s Omin —
Omin, = max (—;T, 0s — min <A29, A90)> (6.12)
Omaz = min <72T, 0, + min (A297 A90>> , (6.13)
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ahol msf a WT demix matrix s-edik sorvektora, Af a # elemeinek paronkénti kii-
16nbségének minimuma, Afy pedig a megengedett maximalis "szélessége" a 6; kor-
nyezetének (ezt a mérések soran 5°-ra allitottuk).

. Konstrualjuk meg az Ff métrixot minden frekvenciabinre a kovetkezd médon:

Ff— | 20 72 s (6.14)
IR /
Fgy,  Fgy, Fgy.

. Az optimélis permutéciét ekkor egy f frekvenciabinben a Ff szomszédossagi matrix
altal reprezentélt paros graf legnagyobb Osszsilyu teljes péarositdsa adja meg (vagy
ezzel ekvivalensen az Ff métrixban a legnagyobb &sszstilyt bastyaelrendezés). Ezt
az un. magyar modszerrel [13] hatarozhatjuk meg.

. Legyen az optimadlis parositas egy i éle v; = [sk, 6] (1 < i,k,1 < 5), ekkor az optimé-
lis permutéciét az adott f binben a jelenlegi k indexii forras [ indexre "mozgatasaval"
érjiik el minden ¢ élre.

. A parositast illetve a permuticiékat minden frekvenciabinre elvégezve megkapjuk az
iranykarakterisztikdk szerint optimalis permutaciot.
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7. fejezet

Az FD-ICA-Beamformer
architektiaraja

7.1. Az architektiura leirasa

A mikrofontémbds sajatossagokat kihasznélva a 6. fejezetben bemutatott FD-ICA archi-
tektira médositasdval megalkothatjuk a végleges, mikrofontémbos jelfeldolgozéasra optima-
lizalt FD-ICA alap szeparaciés architektturat, hivjuk ezt a tovibbiakban BF-FD-ICA-nak.
Az architektira magas szintli dttekintését a 7.1 abra szemlélteti. A BF-FD-ICA architek-

i PR =i [ = = B =: D i

X1 fe — — iy IS g I o 2 —> S,
Xz-—|>

: >§S
S 15 BF |4 RLRJ T

STFT perm| ISTFT
f, f
o B = DY = [ = =: Il = I R [

7.1. abra. BF-FD-ICA blokkvazlata

tura mitkodése tehat a kovetkezo:

1. Az zy, € RY 1 < m < M bemeneti jelvektorokra F' ablakhosszti STFT transzformé-

c s 2

tartalmazé X, matrixokat.

2. Ezekbdl a 3.4 alfejezetben leirt médon kiszamitjuk az adott frekvenciabinhez tartozo
DFT egyiitthaték (lényegében mint idsorok) altal alkotott vektorokbdl osszeflizott
X € CMXT mjtrixokat

3. Minden frekvenciabinre végrehajtjuk a dimenzidredukciét illetve fehéritést megva-
16sit6 dimenziéredukeiés PCA algoritmust (D-PCA), 6.1 alfejezetben leirt mddon,
ezzel megkapjuk vetitett, fehéritett Zg € C9*7 jeleket, valamint a VP e CS*xM
fehérit6 matrixokat. (az S értékét akar manualisan, akar MUSIC algoritmussal ha-
tarozhatjuk meg)
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4. Minden frekvenciabinre a fehéritett Zs jelekbdl komplex ICA (pl. ACMN ICA, vagy
RobustICA) hasznalataval kiszamitjuk a szeparalt Sp € C¥*T jeleket, valamint a
Wyhite ¢ C5%S | fehéritett jelekre vonatkozé demix métrixokat.

5. Minden frekvenciabinre a szeparalt S¢ jelek, illetve a az eredeti jelekre vonatkozd
We = Wt"»"hiteVP szeparacios matrixok alapjan az 6.1 alfejezetben levezetett médo-
sftott megfigyelési térbe vetités technikat hasznédlva meghatarozzuk a skalazott Slﬁ
jeleket.

permutacios modszerrel a Wy matrixokbdl szamitott iranykarakterisztikak alapjan
meghatarozzuk, majd kiszamitjuk az eszerint permutélt S?b jeleket

szeparalt, skalazott, valamint permutécié korrigalt S?bp jeleket.

8. Az g?bp matrixok alapjan minden 0 < s < S-re kiszdmitjuk az S métrixokat olyan
médon, hogy minden 0 < f < F-re: Sy ;= S’;i’p . Ezzel megkapjuk a a szepardlt

forrasok STFT transzformaltjat.

9. Sq métrixokbol inverz STFT transzformécié hasznalataval kiszamitjuk A szeparalt
idStartomdnyi 3, jeleket

7.2. implementaciés kérdések

Az el6z6 alfejezetben bemutatott architektira implementaciéjat Python kérnyezetben vé-
geztilkk, Numpy matematikai konyvtar hasznalatéaval.
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8. fejezet

Kiértékelési metodologia

Az implementéacié utan az egyetlen hatralévo feladat a megvalésitott BF-FD-ICA modszer
miikodoképességének vizsgalata. A mikrofontémbdos nyalabformalas illetve az ICA szakiro-
dalméban is azzal taldlkozhatunk, hogy a szepariciés mddszerek teljesitményét nagyrészt
szimulalt bemeneteken kiprobalva vizsgaljdk. Ez olyan szempontbdl igen elényds megol-
dés, hogy a szimuldlt esetekre viszonylag egyszeriien szamolhatunk kiillénb6zo teljesitmény
metrikdkat, hiszen a forrasok kozti atviteli fiiggvényeket valamint az elvart szeparalt ki-
meneteket is konnyedén meg tudjuk hatdrozni. A szimuldlt jeleken torténd kiértékelésnek
azonban az a jelentés hatranya a mi esetiinkben, hogy a rendelkezésiinkre all6 szimulacios
keretrendszerekkel, csak tokéletes, végtelen nyilt térben szamitott, reflexiomentes, kons-
tans abszolut értéki atviteli karakterisztikaju jelterjedéseket tudunk szimulalni, ez pedig a
gyakorlatban létrejovo akusztikus kornyezeteknél jelentésen egyszeriibb terjedési modellt
hoz magaval. Ennek eredménye az, hogy abbdl, hogy a megoldasunk egyszerii szimulalt be-
menetre jol miikodik, nem feltétleniil kévetkezik, hogy modszer valés bemenetekre is jol fog
miikédni. Emiatt, hogy valés képet kapjunk a megoldasunk teljesitményérol, valds, mért
adatokon értékeljiik ki a miikodését. Ez természetesen kiilon kihivasokkal jar hiszen valds
akusztikus kornyezetben a terjedési paramétereket pontosan nem tudjuk meghatirozni,
illetve az elvart kimenetek meghatarozasa sem trividlis. A fejezet tovabbi részében igy be-
mutatjuk a hasznalt mérési elrendezést, valamint megmutatjuk, hogy milyen metrikakat
hasznalhatunk szepardciés teljesitmény valds mérésekre torténd kiértékelésére.

8.1. A mérési elrendezés bemutatasa

A BF-FD-ICA médszer értékelését tehat valds mért jeleken végeztiik. A méréshez egy Gfai
mcdRec tipust mérési adatgyijtét hasznaltunk 24 darab omnidirekcionélis, kozel konstans
frekvenciamenetii mikrofonbdl 4ll6 mikrofontémbbel. A mikrofonokat egy egyenes mentén,
linearis mikrofontémbként helyeztiik el a padléra, dllandé d = 0.05 m tavolsagra egymaés-
t6l. A teljes mikrofontémb hossza igy L = 1.15 m. A méréshez 5 darab forrast hasznaltunk,
melyek Genelec 1030A tipusii monitorhangfalak voltak. A hangfalakat gy helyeztiik el
a padléra egy egyenes mentén, hogy a két széls¢ hangfal és a mikrofontémb kézéppontja
egyenl6 oldald haromszoget alkosson, valamint a mikrofontémb és a hangfalak altal alko-
tott egyenesek parhuzamosak legyenek egymaéssal. A hangfalak tavolsagat D = 0.7 m-re
allitottuk, igy a szabalyos hdromszog egy oldala A = 2.8 m hosszt. A mérést egy terem a
teremben elven épiilt félsiiket mérdhelyiségben (A padlé szinte tokéletesen reflektiv, a tob-
bi feltilet hangelnyelé boritdst) végeztiik, igy mivel a hangforrasokat és a mikrofonokat is a
padlora helyeztiik, igy a teremben reflexiok csak igen kis mértékben 1éptek fel (A teremben
voltak egyéb targyak, azokrodl természetesen verddtek vissza hanghulldmok). Kénnyen 14t-
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hatd, hogy a DOA vektor ebben a mérési elrendezésben: 0 ~ [-30°, —16.1°,0°,16.1°, 30°].
A mérési elrendezést a 8.1. dbra, illetve a 8.2. fotd szemlélteti.

A mérést kontrollalt, reflektiv kornyezetben is megismételtiik, ehhez a fentebb is-
mertetett mérési elrendezést annyiban mdédositottuk, hogy a mikrofontémb mogé, azzal
parhuzamosan R = 2 m tavolsagra, a kozéppontjat a kdzépsé hangszord és a mikrofon-
tomb kozéppontja altal meghatarozott egyenesre illesztve bekeriilt egy erdsen reflektiv
falemez. A falemez fliggblegesen megdontésre keriilt a mikrofontémb felé, igy a mikrofon-
tombnél megjelent egy igen jelentds intenzitdsu reflekcié, megkozelitéleg 7 = % ~0.012 s
id6késleltetéssel. A reflektiv mérési elrendezést a 8.3 fotd szemlélteti.

A

& AN
N\ 7

S D 2 p %3 p % p %

8.2. Abra. Mérési elrendezés a valésagban

A méréshez spektrélisan, és idétartomanyban is igen komplex elektronikus zenei rész-
leteket hasznaltunk. Azok hangerejét normalizaltuk, és 1 perces szegmenseket vagtunk ki
beldliik, melyekbdl 6sszedllitottuk a mérdjeleket. A szeparicios teljesitmény értékeléséhez
hasznalt referenciajeleket, a méréjeleket kiilon-kiilon kijatszva (ugyanazon a hangszérén
mint ahol az egyszerre jatszott kevert esetben szélt), majd a mikrofontémb egyik kézépsé
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8.3. abra. Reflektiv mérési elrendezés a gyakorlatban

(12-es) index®i mikrofonjaval felvéve hoztuk létre. A mért kevert jelek koziill néhdnyat a
8.4 abra, a referenciajeleket a 8.5 dbra szemlélteti.

8.4. abra. Kevert jelek spektogramjai

8.2. Teljesitménymetrikak valés mérési adatokon

A szeparéacids teljesitmény szubjektiv értékelése trivialis feladat, akar a szepardlt forrdsok
meghallgatasa alapjan, vagy akar az STFT spektogramokra tekintve, akar a generalt frek-
venciafiigg6 iranykarakterisztikak alapjan. Fzt azért tudjuk ilyen egyszeriien megtenni,
mert az ember jelentés priori ismerettel bir azzal kapcsolatban, hogy a szepardlt jeleknek
milyen jellegiinek kell lennie az adott reprezentaciéban. Ezt azonban nem tudjuk kvanti-
tativan leirni, igy a kiértékelési metrika szarmaztatasanal egy mdodszer marad: valamilyen
hibat szamolni az elvart kimenethez képest. Vegyiik észre azonban, hogy valés mérések
esetére az elvart kimenetek meghatarozasa sem trivialis, mivel az eredeti, hangszordkon
kijatszott jelek a hangszérd valamint a hangszord és a mikrofonok kozti akusztikus kor-
nyezet atvitelének megfelel6en torzulnak, igy az eredeti jelekhez szamitott hibdban ezen
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8.5. abra. Referenciajelek spektogramjai

torzulasok hatasa is benne lesz, ez pedig nyilvan nem kivanatos. Ez azonban még viszony-
lag egyszertien megoldhaté probléma a jelek kiilon-kiilon kijatszasaval, majd felvételével
(ezekre referenciajelekként hivatkozunk a tovabbiakban). A jelent&sebb kérdés a hiba-
metrika meghatérozasa. A pusztdn idStartomanyban szdmitott (pl. Lg) hiba hasznalata
nem célravezetd, hiszen az nem veszi figyelembe a szepariciés mddszerek teljesitményének
frekvenciafiiggését. Vegyiik észre, hogy a tisztan frekvenciatartomanyi hibaképzés sem cél-
szerl, hiszen ez a jelek id6fliggs energiaprofiljat nem veszi figyelembe. A hiba szamitasat
ezért az altalunk javasolt modszerben idé-frekvenciatartomanyban végezziik, hiszen igy az
idobeli illetve frekvenciatartomanyi viselkedést is figyelembe tudjuk venni. Ezek alapjan
az ebben a dolgozatban hasznalt SNR-ként hivatkozott hibametrikat a kovetkez6 mddon
szamoltuk:

1. Legyenek a szeparalt idétartomdanyi jelek mint sorvektorok 3;, a referenciajelekbél
pedig szef minden 0 < i < S-re. Feltételezziik hogy a szeparalt, valamint a referen-
ciajelek sorrendje megegyezik. (Ezt akdr manudlisan meghatérozva biztosithatjuk,
akar a forraspozicidk ismeretében az iranykarakterisztikdk rendezésével)

2. Normalizdljuk a szeparalt valamint a referencia jelek jelszintjét, egy adott frekvencia-
savban mért RMS teljesitményiik alapjan. Erre a kiillonbségképzés alapi hiba miatt
van szitkség. A jelszint szamitést azért végezziik egy adott frekvenciasdvban (a gya-
korlatban az [1000 Hz, 5000 Hz] frekvenciasdvot hasznaltuk), mivel a normalizilast
olyan sdvban érdemes végezni ahol a legjobb a szeparacios teljesitmény (hiszen ekkor
normalizalunk legnagyobb a tényleges jelteljesitmény alapjan).

3. Korrelaltassuk idétartomdnyban az dsszetartozo $; illetve s;“‘ff jeleket. A korrelacié
maximumhelye adja meg a szinkroniziciéhoz sziikséges idéeltolast az egyes jelek
kozott. Ezzel korrigalva megkapjuk a normalizalt és szinkronizalt sh; és sn Jeleket

4. Szamitsuk sh; és sn Jelek STFT spektruméanak abszolut értékét. Legyenek ezek:

= [STFT(sny) (8.1)

sref — ’STFT(sn;"ef )] (8.2)
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5. Szamitsuk ki az idé-frekvenciatartomanyi S{™ hibat, ezt tekintjiik a szepardlt jel
zajkomponensének, ez alapjan megadhaté a kivanatos jelkomponens S?lg is:

err __
Sgrr =

syef — s;

(8.3)
Si'e = s; — SgrT (8.4)

6. Majd hatarozzuk meg a frekvenciafiiggé jel illetve zajamplitidék RMS (Root Mean
Square) értékét:

T

err;[f] = ZSf"[f, t]? (8.5)
t=1

sigilf] = \| D SIf. 4 (8.6)
t=1

Ahol T az STFT id6szegmenseinek a szama.

7. Innen a frekvenciafiiggo jel-zaj amplitidé aranyok meghatarozhatdk az ¢ rekonstrualt
forras esetére:

e sigilf]
SNR;[f] = errilf] (8.7)
ez decibel skaldn megadva:
SNR;,;[f] = 20logy, (%) (8.8)

8. Ismételjiik megy az SNR szdmitast V3;-re majd szdmitsuk ki az dtlagos SNR-t a
kovetkez6 Osszefliggés szerint:

S
SN Ravgyp [f]= Z SNR;,, [f] (8.9)
i=1
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9. fejezet

BF-FD-ICA teljesitményének
értékelése

9.1. Kiértékeléshez hasznalt altalanos paraméterek

A kiértékeléshez, ahol ezt kiilon nem jeloltiik, minden esetben az 0sszes mikrofont hasznél-
tuk a reflexiomentes elrendezésben a BF-FD-ICA bemeneteként, a szeparalandé forrasok
szamat pedig "kézzel" 5-re allitottuk. Az algoritmus STFT ablakhosszat F' = 4096-ra &l-
litottuk, valamint az altaldban jobban teljesito6 ACMN algoritmust hasznaltuk komplex
ICA-ként. A szepariciés teljesitmény értékelésére a 8.2 alfejezetben bevezetett relativ hi-
bét mérd SNR metrikat hasznéltuk. A frekvenciafiiggé SNR-t Savitzky-Golay sziirével [26]
torténo simitd sziirés utan decibel skaldn abrazoltuk halviny vonallal az 5 forras esetére
kiilon-kiilon, illetve "norméal" vonallal az 5 forrasra szamitott atlagos értéket.

9.2. BF-FD-ICA teljesitményének altalanos elemzése

Az 5 forrasra a 9.1 alfejezetben leirt paraméterekkel futtatva, majd kiértékelve az algo-
ritmus teljesitményét, valamint a kevert forrasok koziil 5-6t kivalasztva és arra SNR-t
szamitva a 9.1 abran lathaté SNR gorbét kapjuk. Ez alapjan azt mondhatjuk, hogy a
modszer igen atlagosan igen jénak mondhaté 15 dB relativ hibaja szeparaciét valdsit meg
széles, 1000 Hz - 15000 Hz-es savban. Ez nagyjabdl 20 dB-es javulast jelent jel-zaj viszony-
ban a szeparalatlan esethez képest, hiszen ott az SNR nagyjabol —4 dB és —6 dB kozotti.
Megjegyzendd, hogy mivel a forrdsok RMS teljesitménye normalizalasra keriilt a mérés
soran, valamint egy adott forrds jelét tekintve a tobbi 4 forras jele zajként jelenik meg,
igy elméletileg —6 dB koriilli SNR-t varhatunk a szeparalatlan esetben, ezt a szdmitott
értékek jol kozelitik. Alacsonyabb frekvencidkon a teljesitmény romlik, melynek oka az le-
het, hogy a kisebb frekvencidkon a nagyobb hulldimhossz miatti kis relativ faziskiilonbség
hangfalak kevésbé iranyitott lesugarzasa miatt a frekvenciatartomanyban kozel szingula-
ris kever6matrixok jonnek létre (kis frekvencidkon a mikrofonok kézel ugyanazt halljék),
igy itt nyilvin a nehezebb feladat a hatékony szepardicié. Megallapithaté azonban, hogy
a szeparacios teljesitmény kisebb frekvencidkon sem esik be nagyon hirtelen, még 500 Hz
koérnyékén is 6 dB kornyéki a relativ hiba, azaz 12 dB koriili a szeparacios teljesitmény. A
szeparalt jelek spektogramjait a 9.2 Abra mutatja, ez alapjan megbizonyosodhatunk hogy a
szeparacié valéban jol miikodott. (Lathato, hogy a szeparélt spektogramok nagymértékben
hasonlitanak a 8.5 abrdn lathaté referencia spektogramokra.)
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9.1. dbra. A BF-FD-ICA szepardciés teljesitménye

9.2. abra. A BF-FD-ICA altal szeparalt jelek spektogramja
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9.3. abra. A szeparici6 teljesitménye az STFT ablakhossz fiiggvé-
nyében

9.3. STFT ablakhossz hatasa a szeparacios teljesitményre

A szeparacios teljesitmény STFT ablakhossztél valé fliggését a 9.3 abra mutatja. Az abran
azt lathatjuk, hogy az ablakhossz csokkentésével némileg javul a szeparaciés teljesitmény.
Ez els6re nem tiinik logikusnak a 3.3.2 alfejezetben leirt nagyobb STFT ablakokra a normal
konvolucié cirkularis konvoluciéval torténd jobb kozelithetOsége miatt. A latott eredmé-
nyeknek itt az lehet az oka, hogy az igen gyengén reverbans kérnyezet miatt a mikrofonok
és a forrasok kozti impulzusvalaszok igen révidek igy rovid STFT ablak is elég, viszont a
hosszabb STFT ablak azt jelenti, hogy egy frekvenciabinbe kevesebb minta fog esni, igy a
komplex ICA algoritmusnak is kevesebb adatbdl kell becsiilni a fiiggetlen komponeseket.
Megjegyzendd, hogy reverbansabb kornyezetben valésziniileg a nagyobb STFT ablakokra
jobb teljesitményt lathatnank.

9.4. Mikrofonok szamanak hatasa a BF-FD-ICA teljesitmé-
nyére

A szeparicios teljesitmény hasznalt mikrofonok szamétdl vald fiiggését a 9.4 abra mu-
tatja. A mikrofonok szdménak cstkkentését tgy valdsitottuk meg, hogy a 24 csatornas
mikrofontémbbél rendre csak minden masodik (12 mikrofon esete), harmadik (8 mikrofon
esete), illetve negyedik (6 mikrofon esete), mikrofon jelét vettiik figyelembe a BF-FD-ICA
futtatdsanal. A csokkentett mikrofonszamokkal futtatott algoritmus teljesitménye foképp
a magasabb frekvencidkon romlik. Ennek egyik oka az lehet, hogy a kevesebb mikrofonnal
jaré nagyobb mikrofontav miatt a beamfromer alapi permutéciés algoritmus kevésbé jol
miikodik. A méasik oka az hogy a 6.1 alfejezetben bemutatott dimenziéredukciés modszer
ténylegesen miikodni latszik.

9.5. Komplex ICA algoritmus megvalasztasanak hatasa

A szepardcids teljesitménynek a hasznalt komplex ICA algoritmustdl valé fiiggését a 9.5 ab-
ra mutatja. Azt tapasztalhatjuk, hogy az ACMN algoritmus, bar miikodési elvét valamint
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9.4. Abra. A szeparicié teljesitménye az mikrofonszam fliggvényé-
ben

szamitasigényét tekintve is komplexebb, 1ényegében a teljes frekvenciasavban 4 — 5 dB-el
jobb szeparacids teljesitményt nyijt mint a RobustICA. Megjegyzendd azonban, hogy az
abran lathaté teljesitményt a RobustlCA 3 — 4-szer révidebb szamitasi idével nytjtotta,
igy sebességkritikus esetekben megfontolando lehet a hasznalata.

9.6. Permutacié korrekciés moédszerek teljesitményének
osszehasonlitasa

A szeparacios teljesitménynek a hasznalt permutacio korrekciés algoritmustél valéd fiiggését
a 9.6 Abra mutatja. Lathato, hogy a permutaciés probléma megoldédsa nélkiil minimalisan,
vagy egyaltalan nem szeparal az algoritmus igy a permutacié korrekcié kritikus fontossa-
gl. A permutécios algoritmusokat 6sszevetve azt tapasztaljuk, hogy a beamforming alapi
permutacié korrekcios modszer kisebb frekvencidkon igen jél miikédik, azonban magasabb
frekvencidkon, a térbeli mintavételi tétel megsértésébdl adddod, az iranykarakterisztikan
megjelené melléknyaldbok miatt az algoritmus teljesitménye leromlik. Az RLRJ méd-
szer szélesebb frekvenciatartomanyban miikddik azonban az atlagos teljesitménye rosszabb
mint a beamformer alapt megoldasé. Két mdédszer kombinaldsa, az elvartaknak megfele-
16en igen jé szeparicids teljesitményhez vezet, amely lényegében minden frekvenciasavban
jobb eredményt ad mint az egy mddszer hasznalata. A permutéciés médszerek vizsgalata-
hoz érdemes az lehet a frekvenciafiiggd iranykarakterisztikdkat is elemezni, ezeket a 9.7,
9.8, 9.9, 9.10 abrak mutatjak.

9.7. BF-FD-ICA és az irodalmi FD-ICA teljesitményének
osszehasonlitasa

Az 9.11 4dbra a 24 mikrofonos, dimenziéredukciét, illetve RLRJ és Beamforming alapi
permutéacié korrekciét alkalmazé BF-FD-ICA, illetve a az 5 mikrofonos RLRJ permutécids
modszert hasznalé médszer szeparacios teljesitményét hasonlitja Ossze. Az FD-ICA-t a
mikrofontémbbél 5 mikrofon jelét kivilasztva futtattuk. Lathaté hogy a BF-FD-ICA a
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9.5. abra. A szeparacié teljesitménye a komplex ICA algoritmus
figgvényében

teljes frekvenciatartoméanyban jobban teljesit 1500 Hz frekvencia felett nagyjabdl 6 —8 dB-
el, igy a 6. fejezetben bevezetett modositasok valoban miikddnek erre az esetre.

9.8. BF-FD-ICA és klasszikus nyalabformalé algoritmusok
teljesitményének vizsgalata

Azt is megvizsgaltuk, hogyan viszonyul a BF-FD-ICA teljesitménye néhany klasszikus,
mikrofontémbos beamformer algoritmus teljesitményéhez. Az Gsszehasonlitashoz a jol is-
mert Delay and Sum (DAS) beamformer algoritmust [20], illetve a fejlettebb Frost beam-
formert [6] hasznaltuk, mindkett6t a MATLAB Phased array toolbox féle implementaci-
6ban. A klasszikus beamformerek fényalab irdanyaként a mérési elrendezésbol kovetkezd
tényleges DOA-kat adtuk meg, valamint bemenetként ugyanazt a 24 mikrofonos felvételt,
melyen a BF-FD-ICA-t is futtattuk. A beamformerek, illetve a BF-FD-ICA szeparacios
teljesitményének Osszevetését a 9.12 dbra mutatja. Lathaté hogy az ICA alapi megol-
dasunk nagyjabdl 2500 Hz-ig megkozelitleg 8 — 10 dB-el feliillmiilja a DAS beamformer
teljesitményét, magasabb frekvencidkon pedig a DAS lényegében egyaltaldn nem szeparal
igy ebben az esetben a kijelenthet, hogy az ICA alapi megolddsunk szeparicios tel-
jesitménye egyértelmtien feliillmilja a DAS beamformerét. A Frost beamformer gyenge
teljesitménye igen meglepd, attél ugyanis azt varndnk, hogy a DAS beamformernél jobb
legyen a szeparacids teljesitménye. Megjegyzendo, hogy végtelen nyilt térre szimulalt je-
leken ugyanerre az elrendezésre kiprébalva jol mikodott a Frost algoritmus, igy ebben az
esetben a gyenge szeparacios teljesitmény okaként a valds kornyezetben fellépd minimélis
reflexidokra gyanakodhatunk.

9.9. Reflektiv kornyezet hatasanak vizsgalata

Végiil a BF-FD-ICA teljesitményét a 8.1 alfejezetben ismertetett reflektiv elrendezésben
is megvizsgaltuk. Komplex ICA algoritmusként itt is az ACMN-t hasznéltuk, valamint a
szeparacios teljesitményt itt is tébbféle STEFT ablakhossz esetére értékeltiik ki. Ez azért
volt indokolt, mert a reflektiv kornyezetben létrejové hosszabb impulzusvalaszok miatt
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9.6. Abra. A szeparacid teljesitménye a hasznalt permutacié kor-
rekciés algoritmus fiiggvényében
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9.7. dbra. Frekvenciafiiggd iranykarakterisztikdk permutacié kor-
rekcié nélkiil
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9.9. abra. Frekvenciafiiggd

alap permutaciés modszer hasznalataval
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9.10. abra. Frekvenciafiiggo iranykarakterisztikak RLRJ és beam-
former permutaciés médszer hasznalataval
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9.11. abra. BF-FD-ICA és klasszikus FD-ICA teljesitményének
Osszehasonlitasa
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9.12. abra. A DAS, a Frost, és a BF-FD-ICA algoritmus szepara-
cibs teljesitményének Gsszevetése

a révidebb STFT ablak nem biztosan jelent jobb szeparacids teljesitményt. A reflektiv
esetre szamitott szeparacios teljesitményt az STFT ablakhossz fiiggvényében a 9.13 ab-
ra szemlélteti. Amint arra szamithattunk, a szeparacios teljesitmény a reflektiv esetben
jelentdsen (megkozelitéleg 5 — 10 dB-el) gyengébb mint a reflexiémentes esetben. Ennek
oka a jelentésen komplexebb impulzusvilasz a reflexiémentes esethez képest (reflekcio-
mentes esetben az impulzusvalasz 1ényegében egy egyszerii idokésleltetés, reflektiv esetben
viszont megjelennek a tobbutas terjedés hatasai). Az is megfigyelhetd, hogy a révidebb
STFT hossz valéban nem javitja egyértelmiien a szeparacios teljesitményt ebben az eset-
ben, viszont a tilzottan hosszt ablakhossz valasztas sem célszert (a 16000-es STFT ablak
esetére valdszinileg az okozza a gyengébb teljesitményt, hogy ekkor egy frekvenciabinre
tulsdgosan kevés minta esik a komplex ICA algoritmus hatékony miikodéséhez, valamint a
tobb frekvenciabin miatt a permutécié optimalizaciés médszernek is nehezebb dolga van).
Mindezek melett ebben az esetben is elmondhaté, hogy a BF-FD-ICA 1 kHz f616tt megko-
zelit6leg 10 — 15 dB-es szeparaciét valosit meg, ez pedig még mindig igen jonak mondhaté.
A klasszikus beamformer médszerekkel 6sszehasonlitva (9.14 dbra) a reflektiv esetben azt
tapasztalhatjuk, hogy a FROST gyakorlatilag egyédltaldn nem szeparal (igy ezt az dbrén
fel sem tiintettiik), valamint a DAS beamformer teljesitménye is romlik a reflekciémen-
tes esethez képest (=~ 5 dB-el), igy a BF-FD-ICA ebben az esetben is jelent6sen jobb
szeparacios teljesitménnyel rendelkezik, mint a hagyoméanyos beamformer algoritmusok.
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10. fejezet

Osszefoglalas

A dolgozatban attekintettiik az ICA, valamint az FD-ICA, illetve az ehhez sziikséges komp-
lex ICA szakirodalmét. Megvizsgaltuk a naiv FD-ICA problémainak a szakirodalomban
fellelhet6 megoldasi lehet6ségeit, majd bemutattuk, hogy ezek alapjan hogyan lehet egy
gyakorlatban is miik6dé FD-ICA architektirat megvaldsitani. Ezutan attekintettiik a be-
amforming probléma milyen extra informécidkkal szolgél a klasszikus ICA problémahoz
képest (a forrasok szaménal jelentésen tobb mikrofon, illetve ismert mikrofonpozicidk),
majd ezek kihasznéldséra djszerii médszereket vezettiink be (dimenziéredukciés FD-ICA,
illetve beamforming alapti permutéciés médszer), ez alapjan pedig megalkottuk, a mik-
rofontémbos koérnyezetre optimalizalt BF-FD-ICA architekturat. A megolddsunk teljesit-
ményét valos, b forrasos, 24 mikrofonos mikrofontémbos mérésre értékeltiik ki, komplex
elektronikus zenei hangmintakat hasznalva. A kiértékeléshez bevezettiik a valés mérésekre
is hasznélhat6 id6-frekvenciatartomanyi hiban alapulé jel-zaj viszony szamitasi médszert.

A médszer szeparacios teljesitményének értékelése soran megallapitottuk, hogy a hasz-
nalt valés mérési elrendezésben, széles kozel 1500 Hz - 15000 Hz-es frekvenciasavban,
hozzavetdleg 20 decibeles szeparicids teljesitményt értiink el, valamint a szeparacios telje-
sitmény kisebb frekvencidkra sem csokken drasztikus médon, még 500 Hz-en is 10 decibel
kornyéki szeparacios teljesitményrol beszélhetiink. A klasszikus FD-ICA algoritmushoz
hasonlitva a moddszeriinket, azt tapasztaltuk, hogy a szeparécids teljesitmény nagyjabol
1000 Hz frekvencia felett jelentdsen javul az altalunk javasolt BF-FD-ICA hasznalataval.
A médszeriink teljesitményét természetesen hagyomanyos beamforming algoritmusokkal
(delay and sum, illetve Frost) is Gsszevetettiik. Itt is azt tapasztaltuk, hogy a BF-FD-ICA
mobdszer szeparacios teljesitménye jelentosen feliillmilja az erésen limitalt frekvenciasavban
hatékony DAS illetve az erre az esetre szinte egyaltalan nem miikéd6 Frost beamformer
teljesitményét. Végezetiil a BF-FD-ICA teljesitményét reflektiv kornyezetben is megvizs-
galtuk. Ekkor azt tapasztaltuk, hogy a mddszer szeparacids teljesitménye, bar a reflexié-
mentes esethez képest szamottevéen romlott, ekkor is feliilmulja a klasszikus beamformer
algoritmusok teljesitményét.

Osszességében elmondhatjuk tehat, hogy a kutatés céljat, azaz egy ICA alapi, valo-
sdgban is miikod6é beamformer algoritmus megvaldsitasat teljes mértékben sikeriilt elér-
niink, igy a bevezetében feltett kérdésre, azaz hogy érdemes-e a beamforming probléméat
fliggetlenkomponens-analizis alapon megkozeliteni, egyértelmiien igennel valaszolhatunk.

46



Koszonetnyilvanitas

Eztton szeretnék koszonetet mondani a konzulensemnek, Dr. Fiala Péternek, aki ezen
diplomaterv elkésziiltéhez nagyban hozzdjarult a témajavaslattal, a kutatis soran adott
tanacsaival, illetve a dolgozat megirasaban nytjtott segitségével.

Szeretném megkoszonni emellett az Akusztikai és Studiétechnikai Laboratérium mun-
katarsainak a mérésekhez nyuajtott helyszint és eszkozoket, melyek nélkil ezen diplomaterv
ebben a formaban nem késziilhetett volna el.

47



Abrik jegyzéke

2.1.

3.1.
3.2.

6.1.
6.2.

7.1

8.1.
8.2.
8.3.
8.4.
8.5.

9.1.
9.2.
9.3.
9.4.
9.5.
9.6.

9.7.
9.8.
9.9.
9.10.

9.11.
9.12.

9.13.

9.14.

Az instant keverési modell . . . . . . . ..o 3
A konvolutiv keverési modell . . . . . . ... ... 8
A frekvenciatartomanyi ICA sematikus dbrédja . . . . . .. ... .. ... .. 11
Az FD-ICA blokkvézlata . . . . . . . .. ... ... ... ... .. 23
FD-ICA iranykarakterisztikdk abszolut értéke . . . . . . . . . .. ... ... 27
BF-FD-ICA blokkvazlata . . . . . . ... ... ... ... .. .. ...... 29
A haszndlt mérési elrendezés . . . . . . . ... 32
Mérési elrendezés a valésagban . . . . . . . ... 32
Reflektiv mérési elrendezés a gyakorlatban . . . . . . . . .. .. .. ... .. 33
Kevert jelek spektogramjai . . . . . . . .. ... oL 33
Referenciajelek spektogramjai . . . . . . .. ... ... oo 34
A BF-FD-ICA szeparaciés teljesitménye . . . . . . .. ... ... ... ... 37
A BF-FD-ICA Altal szepardlt jelek spektogramja . . . . . . .. ... .. .. 37
A szeparacio teljesitménye az STEFT ablakhossz fiiggvényében . . . . . . . . 38
A szeparacié teljesitménye az mikrofonszam fiiggvényében . . . . . . . . .. 39
A szeparaci6 teljesitménye a komplex ICA algoritmus fiiggvényében . . . . . 40
A szeparaci6 teljesitménye a haszndalt permutdcié korrekciés algoritmus

fliggvényében . . . . . ... L 41
Frekvenciafiiggd irdnykarakterisztikdk permutacié korrekcié nélkial . . . . . 41
Frekvenciafiiggd iranykarakterisztikak RLRJ haszndlataval . . . . . . . . .. 42
Frekvenciafiiggé irdnykarakterisztikak beamforming alapii permutacios

moédszer hasznalataval . . . . .. .00 42
Frekvenciafiiggd irdanykarakterisztikik RLRJ és beamformer permuticios

modszer hasznalataval . . . . .. .00 o000 43
BF-FD-ICA és klasszikus FD-ICA teljesitményének 6sszehasonlitasa . . . . 43
A DAS, a Frost, és a BF-FD-ICA algoritmus szeparécios teljesitményének

08SZEVELESEe . . . . L e 44
A szeparacié teljesitménye az STFT ablakhossz fiiggvényében a reflektiv

elrendezésben . . . . . . . L 45
A DAS és a BF-FD-ICA algoritmus szeparacios teljesitményének 6sszevetése

reflektiv esetben . . . . . . ..o 45

48



Irodalomjegyzék

1]

Ella Bingham —Aapo Hyvérinen: A fast fixed-point algorithm for independent com-
ponent analysis of complex valued signals. International journal of neural systems,
10. évf. (2000. 03), 1-8. p.

J-F Cardoso: Source separation using higher order moments. In International Confe-
rence on Acoustics, Speech, and Signal Processing, (konferenciaanyag). 1989, IEEE,
2109-2112. p.

Jean-Francois Cardoso— Antoine Souloumiac: Blind beamforming for non-gaussian
signals. In IEE proceedings F (radar and signal processing) (konferenciaanyag), 6.
kot. 1993, IET, 362-370. p.

Pierre Comon: Independent component analysis, a new concept? Signal Proces-
sing, 36. évf. (1994) 3. sz., 287-314. p. ISSN 0165-1684. URL https://wuw.
sciencedirect.com/science/article/pii/0165168494900299. Higher Order Sta-
tistics.

Jan Eriksson—Visa Koivunen: Complex-valued ica using second order statistics. In
Proceedings of the 2004 14th IEEE Signal Processing Society Workshop Machine Lear-
ning for Signal Processing, 200/. (konferenciaanyag). 2004, IEEE, 183-192. p.

Otis Lamont Frost: An algorithm for linearly constrained adaptive array processing.
Proceedings of the IEEE, 60. évf. (1972) 8. sz., 926-935. p.

Monson H Hayes: Statistical digital signal processing and modeling. 1996, John Wiley
& Sons.

Simon Haykin: Adaptive Filter Theory (3rd Ed.). USA, 1996, Prentice-Hall, Inc. ISBN
013322760X.

A. Hyvarinen: Fast and robust fixed-point algorithms for independent component
analysis. IEEE Transactions on Neural Networks, 10. évf. (1999) 3. sz., 626-634. p.

Aapo Hyvérinen —Juha Karhunen —Erkki Oja: Independent Component Analysis. 26.
kot. 2001. 06. ISBN 9780471405405.

Don H Johnson: Array signal processing. concepts and techniques, 1993.

Walter Kramer: Probability & Measure : Patrick Billingsley (1995): (3rd ed.). New
York : Wiley, ISBN 0-471-0071-02, pp 593, [pound sign| 49.95. Computational Statis-
tics & Data Analysis, 20. évf. (1995. December) 6. sz., 702-703. p.

URL https://ideas.repec.org/a/eee/csdana/v20y1995i6p703-702.html.

Harold W Kuhn: The hungarian method for the assignment problem. Nawal research
logistics quarterly, 2. évf. (1955) 1-2. sz., 83-97. p.

49


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0165168494900299
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0165168494900299
https://ideas.repec.org/a/eee/csdana/v20y1995i6p703-702.html

[14]

[15]

[16]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

Russell Howard Lambert: Multichannel blind deconvolution: FIR matriz algebra and
separation of multipath miztures. 1996, University of Southern California.

Te-Won Lee— Anthony Bell - Russell Lambert: Blind separation of delayed and con-
volved sources. Advances in neural information processing systems, 9. évf. (1996).

Hualiang Li—Tulay Adali: Gradient and fixed-point complex ica algorithms based on
kurtosis maximization. In 2006 16th IEEE Signal Processing Society Workshop on
Machine Learning for Signal Processing (konferenciaanyag). 2006, IEEE, 85-90. p.

G Lunetta: Di una generalizzazione dello schema della curva normale. Annali della
Facolta di Economia e Commercio di Palermo, 17. évf. (1963) 2. sz., 237-244. p.

Dimitrios Mallis — Thomas Sgouros — Nikolaos Mitianoudis: Convolutive audio source
separation using robust ica and an intelligent evolving permutation ambiguity soluti-
on. Evolving Systems, 9. évf. (2018), 315-329. p.

Nikolaos Mitianoudis: Audio Source Separation using Independent Component Analy-
sis. PhD értekezés (University of London). 2004.

Ronald Mucci: A comparison of efficient beamforming algorithms. IEEE Transactions
on Acoustics, Speech, and Signal Processing, 32. évf. (1984) 3. sz., 548-558. p.

Michael Novey —Tulay Adali: Complex ica by negentropy maximization. IEEE Tran-
sactions on Neural Networks, 19. évf. (2008) 4. sz., 596-609. p.

Mike Novey —Tulay Adali: Adaptable nonlinearity for complex maximization of nong-
aussianity and a fixed-point algorithm. In 2006 16th IEEE Signal Processing Society
Workshop on Machine Learning for Signal Processing (konferenciaanyag). 2006, IE-
EE, 79-84. p.

Lucas Parra—Clay Spence: Convolutive blind separation of non-stationary sources.
IEEE transactions on Speech and Audio Processing, 8. évf. (2000) 3. sz., 320-327. p.

Bernard Picinbono: On circularity. IEEFE Transactions on signal processing, 42. évf.
(1994) 12. sz., 3473-3482. p.

Hiroshi Saruwatari—Satoshi Kurita—Kazuya Takeda—Fumitada Itakura—Tsuyoki
Nishikawa — Kiyohiro Shikano: Blind source separation combining independent com-
ponent analysis and beamforming. EURASIP Journal on Advances in Signal Proces-
sing, 2003. évf. (2003), 1-12. p.

Abraham Savitzky — Marcel JE Golay: Smoothing and differentiation of data by simp-
lified least squares procedures. Analytical chemistry, 36. évf. (1964) 8. sz., 1627
1639. p.

Paris Smaragdis: Blind separation of convolved mixtures in the frequency domain.
Neurocomputing, 22. évf. (1998) 1-3. sz., 21-34. p.

A Van Den Bos: Complex gradient and hessian. IEE Proceedings- Vision, Image and
Signal Processing, 141. évf. (1994) 6. sz., 380-382. p.

Vicente Zarzoso—Pierre Comon: Robust independent component analysis by itera-
tive maximization of the kurtosis contrast with algebraic optimal step size. IEEE
Transactions on neural networks, 21. évf. (2009) 2. sz., 248-261. p.

50



	Bevezetés
	A függetlenkomponens-analízis alapjai
	A függetlenkomponens-analízis motivációja
	Főkomponens-analízis
	Nemnormalitás alapú ICA módszerek
	Nemnormalitás mérése
	Csúcsosság
	Negentrópia

	Az ICA korlátai

	A frekvenciatartományi ICA elmélete
	A frekvenciatartományi ICA motivációja
	Konvolutív keverési modell
	Konvolutív mixek szeparációs lehetőségei
	Időtartományi módszerek
	Frekvenciatartományi módszerek

	frekvenciatartományi ICA

	Komplex ICA
	Komplex ICA megvalósítások áttekintése
	Komplex valószínűségi alapok
	CMN ICA
	CMN kontrasztfüggvény
	A fixpontos alogoritmus
	Adaptable CMN
	Több forrás szeparációja
	Az ACMN algoritmus implementációja

	RobustICA

	A naiv FD-ICA problémái és kiküszöbölésük
	A naiv FD-ICA problémái
	A skálázási bizonytalanság megoldása
	Permutációs bizonytalanság megoldása

	FD-ICA alapú mikrofontömbös nyalábformálás
	Több mikrofon kihasználása
	Ismert mikrofonpozíciók kihasználása

	Az FD-ICA-Beamformer architektúrája
	Az architektúra leírása
	implementációs kérdések

	Kiértékelési metodológia
	A mérési elrendezés bemutatása
	Teljesítménymetrikák valós mérési adatokon

	BF-FD-ICA teljesítményének értékelése
	Kiértékeléshez használt általános paraméterek
	BF-FD-ICA teljesítményének általános elemzése
	STFT ablakhossz hatása a szeparációs teljesítményre
	Mikrofonok számának hatása a BF-FD-ICA teljesítményére
	Komplex ICA algoritmus megválasztásának hatása
	Permutáció korrekciós módszerek teljesítményének összehasonlítása
	BF-FD-ICA és az irodalmi FD-ICA teljesítményének összehasonlítása
	BF-FD-ICA és klasszikus nyalábformáló algoritmusok teljesítményének vizsgálata
	Reflektív környezet hatásának vizsgálata

	Összefoglalás
	Köszönetnyilvánítás
	Ábrák jegyzéke
	Irodalomjegyzék

