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Sto je slijepo razdvajanje signala?

Sadrzaj

Q Sto je slijepo razdvajanje signala: ICA vs. PCA

Q Linearni staticki problem

Q Linearni dinamicki problem

Sto je slijepo razdvajanje signala?

Zamislite situaciju u kojoj su signali s dva mikrofona tezinske kombinacije dva
signala emitirana od govornika i pozadinskog Suma.

X = ausy+ aps,
Xp= 88 + 855,

Problem se sastoji u procjeni govornog signala (s,) i Suma (s,) iz snimljenih
signala x, i X,.

Kada bi teZinski koeficijenti a4, a,,, a,, i a,, bili poznati problem bi se rijesio
obi¢nom matri¢nom inverzijom.

ICA omogucava procjenu govornog signala (s,) i $uma (s,) bez poznavanja
teZinskih koeficijenata a,,, a,,, a,, i a,,. Zbog toga se problem rekonstrukcije
izvornih signala s, i s, naziva problemom slijepog razdvajanja signala.

Sto je slijepo razdvajanje signala?"

Problem rekonstrukcije vektora izvornih signala s iz staticke:

X=AS , XeRN<T, A eRNM, § eRM<T
N — broj senzora;
M — broj izvornih signala (nepoznat !!!l)
T — broj uzoraka

lli dinamicke okoline
X=A*S
M

K
X0 =>a,Ks,t-k)

m=1 k=0

K — red filtera ?

koriste¢i samo vektor mjerenja x te minimalan broj a priornih informacija o
izvornim signalima.

iCh. Jutten, J. Herault, “Blind separation of sources, part I: An adaptive algorithm based on neuromimetic

architecture”, Sig. Proc., 24(1):1-10, 1991.




Sto je slijepo razdvajanje signala?

Analiza nezavisnih komponenata (ICA)?2 uspjesno riesava problem slijepog razdvajanja

signala pod uvjetom da su signali s, medusobno statisti¢ki nezavisni i osim mozda

jednoga imaju ne-Gaussove raspodjele. Uvjet je da je broj senzora N ve: jednak

broju izvora M.

Moguce je pronaci matricu skalara ili matricu impulsnih odziva W tako da bude:

=WX

pri éemu vazi Y = PAS. P je opca permutacijska matrica, a A je dijagonalna matrica.

2P. Common, “Independent Component Analysis — a new concept 2", Signal Processing,36(3):287-314, 1994,

Ucenje sa i bez nadzora

Nadazir: Nenadzirano

FRolernani signai
o

Signal pogreskel
°

Nenadzirano uéenje se ostvaruje kroz implementaciju principa reduciranja
zalihosti.?

*H. Barlow, “Possible principles underlying the transformation of sensory messages,” Sensory
Communications, pp. 214-234, 1961

Uvjeti za ICA ?

Q izvorni signali s(t) moraju biti statisti¢ki nezavisni.

M
p(s)=T1Pu(sn)

m=
Q izvorni signali s, (f), osim na jednoga, moraju biti ne-Gaussovi.

C.(s,)#0 n>2

i ,
n(Sy) #———¢X] [ ===
b N27o, t \

QOmatrica mijeSanja A mora biti ne-singularna (detA=0).

W= A

Poznavanije fizikalne interpretacije matrice mije$anja ponekad ima veliku
vaznost.

Sto je slijepo razdvajanje signala?

S2

SN

Razdvajanje govornog signala i Suma

Neodredenosti ICA transformacije ?

a) Varijanca (energija) nezavisnih komponenata ne moze se odrediti.

To se naziva neodredenost skaliranja. Razlog je u tome da kada su S i A nepoznati
bilo koji skalarni multiplikator s jednim od izvora se moze ponistiti dijeljenjem
odgovarajuéeg stupca matrice A istim multiplikatorom:

(1
Zm[ —a, ](Sm[lm )
‘C(

m

b) Poredak nezavisnih komponenata se ne moze odrediti. To se naziva permutacijskom
neodredenosti. Razlog je da se komponente izvornog vektora s i stupci matrice mijeSanja
A mogu slobodno zamijeniti tako da bude

X=AP-PS

gdje je P permutacijska matrica, PS je novi izvorni vektor s originalnim komponentama ali
u drugacijem poretku, a AP-! je nova nepoznata matrica mijesanja.



Kako radi ICA ?

Zasto su Gaussove varijable zabranjene? Centralni grani¢ni teorem tvrdi da je
statisticka raspodjela linearne kombinacije x slucajnih procesa s, i s, bliza Gaussovoj
raspodjeli nego su to raspodjele procesa s, i s,.

Jedan od nacina da se izvede algoritam slijepog razdvajanja signala metodom analize
nezavisnih komponenata, pronalaZzenje matrice W, je da se maksimizira mjera
udaljenosti od Gaussove raspodjele.

Pretpostavimo da su dvije nezavisne komponente komponente s, i s, Gaussove. Njihova
zdruzena funkcija gustoce raspodjele vjerojatnosti dana je sa

Kako radi ICA ?

Razmotrimo dva nezavisna izvorna signala s, i s, generirana kamionskim i tenkovskim
motorima. Scatter dijagram na lijevoj slici pokazuje da ne postoji redudancija

izmedu izvornih signala tj. na temelju informacija o s, ne moze se predvidjeti s,.

No distribucije nisu uniformne nego su rijetke. Desna slika prikazuje mijeSane signale
dobivene prema X=AS gdje je A=[5 10;10 2]. Oc¢igledno je da postoji zavisnost izmedu
X4 i X, No bridovi su ovaj put na drugim mjestima. Procjena A iz scatter dijagrama

bila bi vrlo nepouzdana. ICA to moze napraviti za razlicite statistike izvornih
signala ne znajuéi ih unaprijed.

Izvorni signali

Kako radi ICA ?

Pretpostavimo da su izvorni signali mijeSani s ortonormalnom matricom mijesanja tj.
A-'=AT. Njihova zdruZena funkcija gustoce raspodijele vjerojatnosti dana je sa

[ Ia

Distribucije originalnih i mije$anih signala su identi¢ne > ne postoji na¢in na koji se
moZe procijeniti matrica mije$anja iz mijeSanih signala.

Maksimizacija udaljenosti od Gaussove raspodjele nema smisla!!!

Kako radi ICA ?

Da bi se pokazao princip rada ICA razmotrit ¢emo dva nezavisna uniformno distribuirana

signala s, i s,. Scatter dijagram (graficka ilustracija zdruZene funkcije gustoce raspodjele
vjerojatnosti) na lijevoj slici pokazuje nepostojanje redudancije izmedu njih, tj. ne moze se
ste¢i nikakvo znanje o s, poznavajuci s;.

Desna slika prikazuje dva mijeSana signala dobivena prema x=AS, gdje je A=[5 10;10 2].
Ocigledno postoji zavisnost izmedu x, i x,. Poznavajuéi maksimum ili minimum od x,
omogucava da se pogodi x, > A se moZe procijeniti. No, $to se dogada kada izvorni sign:
maju razli¢ite statistike?

|zvorni signali Mijesani signali

PCAiICA

= Da bi se izdvoijili izvorni signali (slike) potrebno je minimizirati
statisticku nezavisnost izmedu mijerenih signala x, i x,.

= Prvi korak je minimizacija statistiCke zavisnosti drugog reda tj.
dekorelacija x; i x, . To se radi sa PCA transformacijom.

= Drugi korak je minimizacija statisticke zavisnosti viSeg reda.
To se radi s ICA transformacijom. To ima smisla samo ako su
signali od interesa ne-Gaussovi.




Prostorno i vremenski nezavisni
procesi

Procesi x; i x; su prostorno nezavisni ako vazi:
P(XX;) = POG)P(X;) = EDGX;1=E[X JE[X;] Vi# |

Proces x je vremenski nezavisan ako vazi:

p(X(®)X(t+7)) = p(x(t)) p(x(t+7))
= E[x(O)x(t+7)] = EIX®IE[x(t+7)] V=0

ICA vs. PCA

PCA transformacija se dobije kao
-1 T
z=Vx=A "Ex

Pri ¢emu se lagano verificira

E [zzT] =E [A" E'xx"EA~ AE'E [nT]E

=A"?E'EAE'EA™? =A"PAAT =1
I

ICA vs. PCA

Zasto su Gaussove varijable zabranjene? Razmotrimo kombinaciju dva Gaussova
signala s,=N(0,4) i s,=N(0,9). Nakon dekorelacije scatter dijagram je identi¢an
onom za izvorne signale. Nema redudancije nakon dekorelacije > nema posla za ICA.

Izvorni signali Mijesani signali Dekorelirani signali

ICA vs. PCA

Analiza glavnih komponenata (PCA) i dekorelacija signala. PCA je transformacija
koja se upotrebljava za dekorelaciju viSevarijabilnih skupova podataka. PCA se u
kombinaciji s ICA vrlo ¢esto koristi kao prvi korak nakon ¢ega viSevarijabilni skup
podatak postaje prostorno dekoreliran s jediniénom varijancom. PCA transformacija se
projektiraju na temelju svojstvene dekompozicije matrice kovarijance od X:

R, ~(U/T)Y x(®x"(t)

Podrazumijeva se da podaci x imaju nultu srednju vrijednost. To se lako postize
sa x « x- E{x}. Svojstvena dekompozicija R,, se dobije kao

R_=EAE"

gdje je E matrica svojstvenih vektora a A je dijagonalna matrica svojstvenih vrijednosti
matrice R,,.

ICA vs. PCA

Scatter dijagrami dva nekorelirana Gaussova signala (lijevo); dva korelirana signala
dobivena kao linearna kombinacija dva nekorelirana Gausova signala (centar);
dva signala nakon PCA transformacije (desno).

y=A-"2ETz
z=[z,;2,]

ICA vs. PCA

Dekorelacija je polovica ICA. PCA transformacija dekorelira signale. Ako su signali
ne-Gaussovi to ih ne ¢ini nezavisnim. PCA transformacija je obi¢no koristan prvi
korak u ICA. Drugi korak rotacije s unitarnom matricom se moZe dobiti pomocéu ICA
eksploatirajuci ne-Gaussov karakter signala.

Izvorni signali MijeSani signali Dekorelirani signali




PCA primijenjen na ekstrakciju slike:

MATLAB code: R =cov(X’); atri nce
ig(R,); SVOj 0 matrice kovarijance

% transformacija vektora u sliku
ikaz prve PCA slike
% tran: acija vektora u sliku
figure(2); image % prikaz druge PCA slike

ICA za linearna staticki problem

zacija udaljenosti od Gaussove raspodjele

Maksimizacija udaljenosti od Gaussove raspodjele

Pretpostavimo da je vektorski slu¢ajni proces Z standardiziran (nulta srednja vrijednost i
jediniéna varijanca). Izvorni signal s,, se dobije kao

S, =WZ

Kurtozis slucajnog procesa s, je
4

K(Sm) = E[(Snw) 1-3

Vektor razdvajanja w se dobije kao rjeSenje optimizacijskog problema
) = max ! V= max e (wZ )\
J (“)7111;1.\{ (n)lf = max | l\(.“ Z]‘r

r"E((wTZ)‘)

sign(s, ) S =4sign(s,) E(s3Z)
ow

Da bi varijanca signala s,, ostala jedini¢na potrebno je normalizirati Aw pri svakom

koraku adaptacije

Aw
W —
law]

Histogrami izvornih, mijesanih i PCA
izdvojenih slika

LikLlh ik

Izvorne slike Mijesane slike PCA izdvojene slike

Maksimizacija udaljenosti od Gaussove raspodjele
Centralni grani¢ni teorem tvrdi da je statistiCka raspodjela linearne kombinacije
X,=a,;S; + a,,S, slu€ajnih procesa s, i s, bliza Gaussovoj raspodjeli nego su to
raspodjele procesa s, i s,.

Jedan od nacina da se izvede algoritam slijepog razdvajanja signala metodom analize

nezavisnih komponenata, pronalazenje matrice W, je da se maksimizira mjera
udaljenosti od Gaussove raspodjele.

Sluéajni procesi se klasificiraju na super-Gaussove, Gaussov i sub-Gaussove prema

vrijednosti parametra zvanog kurtozis. Za slu€ajni proces x sa nultom srednjom
vrijedno$éu kurtozis je definiran sa

a
K(X) :E(X )
(EC)

;
E[x“]=TIZX”<U. pef2,4)
t=1

Maksimizacija udaljenosti od Gaussove raspodjele

Prije izdvajanja novog izvornog signala potrebno je iz mjerenih podataka Z eliminirati
ve¢ izdvojene izvorne signale:

W=|:W]W2--'W ]

Z—(I-W(W'W)'W')zZ




ICA za linearna stati¢ki problem Informacijsko-teorijska ICA

ICA metodom maksimalne vjerojatnosti (MV)*. Vjerojatnost ICA modela bez Suma
x=As se formulira kao:

p, (%) =|det W| p,(s) =[det W|] ] P, (5,)
Informacijsko-teorijska ICA "

gdje W=[w, w, ... wyJ=A"". MV znaci da Zelimo maksimizirati vjerojatnost da su podaci
x dobiveni sa modelom x=As. Buduci je s,,=w, X, p,(x) se moZe napisati kao:

P, (x) =|det W|] ] p,(whx)

m

“D. T. Pham, “Blind separation of mixtures of independent sources through a quasimaximum likelihood
approach,” IEEE Trans. Signal Processing 45, pp. 1712-1725, 1997

Informacijsko-teorijska ICA Informacijsko-teorijska ICA

lje se nelinearnost ¢(y;) naziva score funkcijom danom sa
Vjerojatnost L(W) se procjenjuje preko T mjerenja kao:
1 dp,

det \\‘" 4 p; dy,

Euklidov gradijent se mora korigirati tenzorom WTWS5$ $to daje batch MV ICA algoritam:
Normalizirana log-vjerojatnost se dobije kao:
. . W'(k+1):W'(k)+z][l—E{tp / '}]w(k)
7 M ( 7|
?101_; L(W)=E :znﬂlog pm(w;\x(l))} + log‘det V\“
Adaptivan MV ICA algoritam se dobije ispustanjem matemati¢kog ocekivanja:
Gradijent log-vjerojatnosti daje:
7 7 7 T
1ologl W(t+1)=WH)+7[1-py®)y®" W)
T oW

1
7T ;
AW [WT] —E{pW
Natural gradient works efficiently in learning,” Neural Computation 10(2), 251-276, 1998,
5J.F.Cardoso and B.Laheld, “Equivariant adaptive source separation,” IEEE Trans. on Signal Proc. 44(12), 3017-
3030, 1996.

“Prirodni” gradijent Informacijsko-teorijska ICA

Optimalni izbor nelinearnosti ¢(y) ovisi o nepoznatoj raspodjeli signala. Fleksibilna
Parametarski prostor kvadratnih matrica ima Riemannovu geometriju. Euklidov gradijent nelinearnost koja je dobra za Siroki spektra distribucija moze se izvesti iz poopéene
skalarne funkcije J s matriénim argumentom W ne pokazuje u smjeru najbrze promjene Gaussove raspodjele”:8:
funkcije J. Euklidov gradijent je potrebno korigirati s élanom WTW da bi se dobio gradijent
prirodan za parametarski prostor kvadratnih matrica.

PG(J(W))=(a3(W)/oW)W'W

S jednim parametrom 6; (Gaussov
eksponent) mogu se modelirati super-
Gaussove raspodijele (6, <2) i sub-
Gaussove raspodjele(6; >2).

7S. Choi, A. Cichocki, S. Amari, “Flexible Independent Component Analysis,” Journal VLSI, KAP, 2000.
8L. Zhang, A. Cichocki, S. Amari, “Self-adaptive Blind Source Separation Based on Activation Function
adaptation”, IEEE Tran. On Neural Networks, vol. 15, No. 2, pp. 233-244, March, 2004.




Informacijsko-teorijska ICA

Ako se poopcena Gaussova raspodjela supstituira u izraz sa score funkciju dobije se:

[+

o,(y,) = sign(y,)|y,

Ako je raspoloZivo a priorno znanje o statisti¢koj raspodjeli izvornih signala 6, se
moze fiksirati unaprijed.

Na primjer ako su izvorni signali govor ili glazba 6, se moze postaviti na 6;=1, zbog toga
$to govor i glazba spadaju u klasu super-Gaussovih signala.

Ako su izvorni signali komunikacijski signali 6, se moZe postaviti na 6; =2.5 ili 6; =3, zbog
toga $to su komunikacijski signali sub-Gaussovi.

Alternativa je da se 0, procjenjuje adaptivno iz samih podataka’.

Scatter dijagrami PCA i ICA izdvojenil
signala

ICA izdvojeni signali

Izvorni signali PCA izdvojeni signali
(min MV(y)).

Histogrami PCA i ICA izdvojenih slik:

U Lh bl L

Izdvojene slike PCA izdvojene slike ICA izdvojene slike

Informacijsko-teorijska ICA

U Ref.[9] je predloZen pristup procjeni score funkcije iz podataka. Temelji se na
procjeni funkcije gustoce raspodjele vjerojatnosti koristec¢i estimator sa Gaussovom
jezgrom.

T N
> G(yi(H)-yi(th),o7T)

tt=1

(U;Zy‘(tt) (vi(.0™1)

9S J.C. Principe, D. Xu and J.W. Fisher, “Information-Theoretic Learning,” Chapter 7 in Unsupervised
Adaptive Filtering- Volume | Blind Source Separation, ed. S. Haykin, J. Wiley, 2000. .

PCA i ICA izdvojene slike

ICA (min MV(y))

Ostali ICA algoritmi za stati¢ki problem

Informacijsko-terorijski pristup?0-12
Tenzorske metode (Kumulanti ¢etvrtog reda)’®
Vremenski zakasnjele korelacije'17

Kernel ICA algoritam®
1A, Hyvarinen and E. Oja, “A fast fixed-point algorithm for independent component analysis,”
Neural Computation, vol. 9, pp. 1483-1492, 1997.
11A. J. Bell and T. J. Sejnowski, “An information-maximization approach to blind separation and blind
deconvolution,” Neural Computation vol. 7, 1129-1159, 1995.
12D. Erdogmus, K. E. Hild II, Y. N. Rao and J.C. Principe, “Minimax Mutual Information Approach for Independent
Component Analysis,” Neural Computation, vol. 16, No. 6, pp. 1235-1252, June, 2004.
13J. F. Cardoso and A. Souloumiac, “Blind beamforming for non-Gaussian signals,” IEE-Proc. — F, vol. 140, pp.
1362-1370, 1993.
1L Molgedey and H. G. Schuster, “Separation of mixture of independent signals using time delayed
correlations,” Physical Review Letters, vol. 72, pp. 3634-3636, 1994.
'5L. Tong, R.W. Liu, V.C. Soon, and Y. F. Huang, “Indeterminacy and identifiability of blind identification,” IEEE
Trans. on Circuits and Systems, 38:499-509, 1991
'8 A. Belouchrami, K.A. Meraim, J.F. Cardoso, and E. Moulines, “A blind source separation technique based on
second order statistics,” IEEE Trans. on Signal Processing, 45(2), pp. 434-444, 1997.
7A. Ziehe, K.R. Muller, G. Nolte, B. M. Mackert, and G. Curio, “TDSEP-an efficient algorithm for blind separation
using time structure,” Proc. ICANN’98, pp. 675-680, Skovde, Sweden, 1998.
8F. R. Bach and M. |. Jordan “Kernel Independent Component Analysis,” Journal of Machine Learning Research
3, pp.1-48, 2002.




Neki zanimljivi linkovi

ICALAB programski paket-RIKEN Brain Science Institute (Tokyo, Japan):
http://www.bsp.brain.riken.jp/ICALAB/ICALABSignalProc/

MATLAB kod za FastICA algoritam (Helsinki University of Technology, Helsinki,
Finska): http://www.cis.hut.fi/projects/ica/fastica/ .

MATLAB kod za kernel-ICA algoritam (UC Berkley, SAD):
http://www.cs.berkeley.edu/~fbach/kernel-ica/

MATLAB kod za JADE algoritam (ENST, Paris, Francuska) :

http://www.tsi.enst.fr/~cardoso/Algo/Jade/jade.m

Dinamicki problem

U mnogim situacijama u podrugju akustike i komunikacija primljeni signali su
superpozicije viSestrukih refleksija nepoznatih izvornih signala.

Taj fenomen je poznat pod popularnim nazivom cocktail- party problem.

Dinamicki problem se moze opisati matricom mije$anja ¢iji su elementi
prijenosne funkcije izmedu pojedinacnih izvora i senzora.

Kada su i matrica prijenosnih funkcija i izvorni signali nepoznati problem se
naziva viSekanalnom slijepom dekonvolucijom (VSD)'9-22,

19A. Hyvarinen, J. Karhunen and E. Oja, Chapter 79in Independent Component Analysis, J. Wiley, 2001.

A, Cichocki, S. Amari, Chapter 9in Adaptive Blind Signal and Image Processing — Leaming Algorithms and
Applications, J. Wiley, 2002
21R. H. Lambert and C.L. Nikias, Chiapter 9in Unsupervised Adaptive Filtering - Volume | Blind Source
Separation,  S.Haykin, ed., J. Wiley, 2000.

.C. Douglas and S. Haykin, Chapter 3in Unsupervised Adaptive Filtering — Volume Il Blind Deconvolution, S.
Haykin, ed., J. Wiley, 2000

Dinamicki problem

Visekanalna slijepa dekonvolucija

Slijepa separacija  + Jednokanalna slijepa dekonvolucija
iy . et

—_— N —
m prostomne interferencije riesava problem vremenske interferencije

Problem jednokanalne slijepe dekonvolucije jos$ je poznat pod nazivom slijepa
ekvalizacija.

U rekonstrukcji audio signala rjeSenje slijepe separacije je dovoljno. Zbog
obojenih statistika audio signala potpuna dekonvolucija nije poZeljna jer mnogi
algoritmi imaju ucinak bijeljenja spektra, $to unistava integritet signala.

U viSekanalnim komunikacijskim sustavima i separacija i dekonvolucija su
nuzne. Kako su komunikacijski signali aproksimativno i.i.d. procesi, problem
slijepe dekonvolucije je lakse rjeSiv.

2 L
Konvolucijski model za sustav 2x2: x;(m =Y a, (Ds,(n-1) m=1,2

ICA za linearna dinamicki problem

rjeSenje problema slijepog razdvajanja signala u
konvolucijskim sustavima

Dinamicki problem

2

m=1 1=0

Dinamicki problem

Visekanalno slijepo inverzno modeliranje, ekvalizacija i razdvajanje. Ulazni
signal je nepoznat te nema referentnog ili Zeljenog signala.

U odnosu na staticki problem, elementi matrice mijeSanja A u konvolucijskom
modelu su filtri a;. Oni sadrze impulsne odzive izmedu j°9 ulaza i /9 izlaza. Mi
éemo zbog jednostavnosti pretpostaviti da je broj izlaza i ulaza isti i jednak N.




Dinamicki problem

Notacija. NxN matrica mijeSanja je opisana kao:

A(2)= Z A" :[au(z)]

n=—m

8= 3,2" ij

n=—s

Podrazumijeva se da je svaki kanal stabilan, tj. Z"‘

A(z) je matrica polinoma ili matrica Laurentovih razvoja u red.

A, je koeficijent matri¢nog polinoma ili koeficijent matriénog Laurentovog
razvoja.

Dinamicki problem

Realni kanali su kauzalni s kona¢nim redom L

A(2) ZL:A,,Z "=[a;®]

n=0

Red kanala se mora procijeniti, a u vezi je s maksimalnim kasnjenjem z,,., koje
se moze desiti u tzv. multipath scenariju:

L>z  F

max ' s

gdje F, predstavlja frekvenciju otipkavanja. Medutim, nekauzalna
reprezentacija je nuzna za modeliranje inverza neminimalno faznih (NMF)
kanala:

W(z)= ZL: wz" :[WU(Z)]
fet

Dinamic¢ki problem

Zasto stabilan inverz NMF sustava zahtjeva ne-kauzalnu implementaciju?

Razmotrimo prijenosnu funkciju prvog reda:

w;(2) = —~

l-az

za neki realan a. Smatra se da je w;(z) inverz direktnog filtra a;(z)=1-az". Podrucje
konvergencije (PK) je dano sa:

[2>[e

Pretpostavimo | a|<1. Tada polovi w;(2) leze unutar jediniéne kruznice za z=exp(jw), te
se w;(z) moze reprezentirati kauzalnom (jednostranom) z-transformacijom:

Dinamicki problem
Dinamicki (konvolucijski) model u Z domeni:

x(2)=A(2)s(2)

gdje su izvorni, mjereni i rekonstruirani signali opisani dvostranom Z
transformacijom: )
5= 52"

n=—

%@= 3 %,z

[
Y@= Y2 i
Inverzni sustav je opisan sa:
W)=Y W,z"

Wurzi*iw 7" i

fj.n

Dinamicki problem

Rekonstruirani signali se dobiju kao:

N L
Vi) =" w (hx;(t-1)

j=l1=-L

Nekauzalna implementacija inverznih sustava zahtjeva da mjereni signali budu
ooznati unaprijed u vremenu (prije nego su se stvarno dogodili). Kako to nije
ostvarivo, uvodi se linija za kasnjenje od L uzoraka ¢ime se realizira nekauzalna
mplementacija:

N L
yi(t > > whxt-L=1)
=1 1=—-L

To ima za posljedicu kasnjenje od L uzoraka nezavisno od toga da li se radi s
adaptivnim ili blok-adaptivnim implementacijama.

Dinamicki problem

Pretpostavimo sada da je |al>1. Tada polovi w;(z) leZe izvan jedinicne kruznice za
z=exp(jw). U tom slucaju podrucje konvergencije postaje

|z

Sekvenca sa z-transformacijom w,/(z)=1/(1-az’) i gornjim podru¢jem konvergencije je
dana sa:

W, (n) = —-n-1)

gdje u() predstavija step funkciju. z-transformacija od w;(n) se sada dobije kao:

Z w(mz™" =Y —a"u(-n-1z™" i a"z™"

n=—c

Sto predstavlja stabilnu (1/ lal )<1 ali ne-kauzalnu implementaciju inverza NMF kanala
a;(z)=1-az'.
i




Jednokanalna slijepa deko
Matemati¢ka formulacija:

y(t) =

Pretpostavke:

P1) Izvorni signali moraju biti ne-Gaussovski. Zbog centralnog grani¢nog teorema x(t) je
vrlo blizak Gaussovom procesu ¢ak i kada je s(t) ne-Gaussov. Maksimizacijom
udaljenosti od Gaussove raspodjele nema smisla ako su izvorni signali Gaussovi.

P2) Izvorni signali moraju biti nezavisni identi¢no i distribuirani (i.i.d.) procesi (vremenski
bijeli):
E[st)stt—)] =09,

P (t) = ps(t,)

Visekanalna slijepa dekonvolucija

Iste pretpostavke se primjenjuju na visekanalnu slijepu dekonvoluciju (VSD=SRS+JSD):
P1) svi izvorni signali moraju biti ne-Gaussovi.
P2) svi izvorni signali moraju biti statisti¢ki nezavisni i.i.d. procesi:

E[st-p)s;(t-a) | = 00,5,

Opce rjeSenje problema slijepog razdvajanja signala je dano sa:
G(z)=W(2)A(z) = PAD(2)

gdje je P opéa permutacijska matrica, A je dijagonalna matrica, i
D(z) =diag {D,(z) D,(2)... Dy (2)}
Dntz):zpd”uz P

U opéem slucaju cilj SRS je da se izdvoje skalirane i filtrirane verzije nepoznatih izvornih
signala.

VSD u vremenskom podrucju

Pristup preko rekurzivnih arhitektura (povratna veza).

(+) Ucinak bijeljenja signala je eliminiran zbog €injenice signali y,(f) moraju imati
vremensku strukturu da bi ponistili odgovarajuci izvorni signal s;(t) u mjerenom
signalu x,(t).

(-) Nije moguce realizirati ne-kauzalnu implementaciju nuznu za inverziju ne-
minimalno faznih kanala.

ik = xk) — Yo w,(hy,k=1)

.00 = %00 = Y1 wy, Dy, (k=1)

Jednokanalna slijepa dekonvolucija

Jednokanalna slijepa dekonvolucija kao stati¢ki ICA problem:
E¥.Y

Qa8

S =[s(t) s(t-1) ... st —2L+ D]
0a a,..a_,

() =[X() xt~1) .. x(t—L+D]

ICA zahtjeva statistitku nezavisnost $to implicira:
E[s(hst-N]=073,

§to je is ekvivalentno i.i.d. pretpostavci.

u vremenskom podrucju

Vremensko podrucje s povratnom vezom. Asimptotska rieSenja za separacijske
filtre.

Wll(z) = A:(Z)A;:I(Z)

W, (2)= A:l(Z)A;]l(Z)
il

Wm(z) = A||(Z)A;|](Z)

W,,(2) = A::(Z)A&l(z)

VSD u vremenskom podrucju

Vremensko podrucje bez povratne veze. Asimptotska rieSenja za separacijske filtre.

le(z) = —Au(Z)A_’:'(Z)

Wzl(z) = _AJI(Z)Arll(Z)
ili

W, (2) = 7A‘1(Z)A;11(Z)

W, (2) = _Azz(Z)A?(Z)

10



VSD u vremenskom podrugju VSD u vremenskom podruéju

Vremensko podruéje bez povratne veze. Kontrastna funkcija za VSD se u veéini slu¢ajeva izvodi ili je u vezi sa
(+) Ne-kauzalna realizacija nuzna za implementaciju inverza NMF kanala se lagano formulacijom VSD problema preko metode maksimalne vjerojatnostiz023.
implementira ¢istom linijom za kasnjenje.
() Izdvojeni signali su izbijeliene verzije izvornih signala. - 2 . ’
I (W)= [ f,(x)log f,(x, W)dx = E {mg f.(x,V
x

pri ¢emu je

f x W)= [ f x W)/ f‘(x)] f (%)

Kontrastna funkcija se moze napisati kao

Y0 = x(0-X0 w,(Hx,k-1)

JMV(W):—D(f f)-H(E)

x

L
oK) = %, =>" " W, (Hx (k=1 gdije D() predstavija Kullback-Leibler udaljenost a H() je Shannonova i
diferencijalna entropija.

23D.L. Donoho, “On minimum entropy deconvolution,” in D.F. Findley, ed., Applied Time Series
Analysis Il, Academic Press, pp.565-608, 1981

VSD u vremenskom podrucju SD u vremenskom podrucju

Pravilo uéenja za W se dobije kao:
Kako je ve¢ pokazano parametrizirani oblik score funkcija se izvodi iz poop¢ene
Gaussove raspodjele:

UMV(‘V) 78D(f‘Hf) .
w0 @.(y;) = sign(y,)|y;

[

$to znaci da je maksimizacija vjerojatnosti ekvivalentna minimizaciji udaljenosti gdje jedan parametar 6, (koji se zove Gaussov eksponent) moze modelirati super-
izmedu toéne ali nepoznate funkcije gustoce raspodjele vjerojatnosti i njenog Gaussove raspodjele (6, <2) i sub-Gaussove raspodjele (6, >2).
modela za dani skup mjerenja.

Kada se pravila u¢enja za VSD izvedu maksimizacijom funkcije vjerojatnosti oni ¢e Ako se VSD primjenjuje na probleme u komunikacijama 6; =3 je dobar izbor i daje:

ponovo sadrzavati score funkcije: o 2
oF. (%) V)i(yi)—S'gn(yi)‘yi‘
1 df(y,
v, dy Ako se VSD primjenjuje na audio signale 6, =7 je dobar izbor i daje:
A/ i

oY) = —
o,(y;) = sign(y;)

VSD u vremenskom podrucju VSD u vremenskom podrucju

On-line ICA algoritam metodom maksimalne vjerojatnosti za slijepo Ako su izvorni signali bijeli (i.i.d.) arhitektura bez povratne veze se moze uporabiti
razdvajanje signala iz konvolucijskog minimalno faznog modela. Arhitektura s u vremenskom podrucju za realizaciju ne-kauzalne implementacije potrebne za
povratnom vezom. Obojeni signali, kao govor, mogu biti izdvojeni. aproksimaciju inverza NMF kanala20.24,

P ()Y, = ¥YO=3, W,Oxt-p)
107

L 7
u)y=>, W, (yt-p)
Wij(t+1,|):V\Iu(t,l)-%—,uAVVu(t,l)
W, (t+1) =W, () +7) (W, O -pt-Lu" t-p)) p=0,..L
Y = %M - YL wthy,t-D

J=l gdje je g() funkcijski inverze od ¢ tako da vazi:

- ) ) I ) 2(9:(Y)) =Y
oznacavaju indekse signala, t oznacava indeks iteracije, / oznac¢ava indeks
icijenta, a u predstavlja konstantu uéenja. L je duzina filtra, t je indeks vremena, p je indeks koeficijenta matriénog polinoma, a 7 je
mala konstanta ucenja.

23, Amari, S.C.Douglas, A. Cihocki and H.H. Yang, “Multichannel Blind Deconvolution and Equalization Using
the Natural Gradient,” IEEE International Workshop on Wireless Communication, Paris 1997, pp. 101-104.




Visekanalna slijepa dekonvolucija
Visekanalna slijepa separacija i dekonvolucija u vremenskom podrucju

(+) adaptivna formulacija je ostvariva.

(-) spora konvergencija.

(-) obojeni signali se izbjeljuju u strukturama bez povratne veze (feedforward
architecture).

(-) bijelienje se moze izbjedi u strukturama s povratnom vezom. No to onemogucéava
implementaciju nekauzalnih inverznih filtera nuznih za aproksimaciju stabilnog
inverza NMF kanala.

ViSekanalna slijepa separacija i dekonvolucija u frekvencijskom podrucju

(+) brza konvergencija zbog ortogonalnosti frekvencijskih uzoraka.

(+) uvjet za nekauzalnu implementaciju je prirodno zadovoljen kroz blok
implementaciju.

(-) samo je blok-adaptivna implementacija moguca.

(-) permutacija na razini frekvencijskih uzoraka uzrokuje poteskoce kada signali

RjeSenje VSD u frekvencijskom podrugcj

Matematicka formulacija:
X =FFT[x]
W+ = W) + [T - ©(Y,) Y W, ()

=W, X,

IFFT[Y]

gdje k oznacava indeks frekvencijskog uzorka a / oznacava indeks iteracije.

Permutacijska neodredenost je ozbiljan problem ako se VSD implementira
kompletno u frekvencijskom podru¢ju.

(W A, :Pkl1\k1)¢(.\ A, =P A)

Komponente na istim pozicijama u razli¢itim frekvencijskim uzorcima ne

pripadaju istom signalu. Nelinearna funkcija u frekvencijskom podrucju moze se

trebaju biti transformirani u vremensko podrucje. koristiti kao u2s -
D,(Y)= tanh()]‘Yk )e’ 50t

25H. Sawada, R. Mukai, S. Araki, S. Makino, “Polar Coordinate based Nonlinear Function for Frequency-
Domain Blind Source Separation,” IEICE Trans. Fundamentals, Vol. E86-A, No. 3, March 2003.

(-) raCunski zahtjevnija za implementaciju.

Rje§enje VSD u frekvencijskom podru V] Primje rjeéenja dinamiékog problema

Kombinirana implementacija u vr.emenskom i frekvencijskom podrucju.
Kompromisno rieSenije je izvesti filtriranje u frekvencijskom podrucju a
racunanje nelinearnosti-test nezavisnosti (Sto uzrokuje permutacijsku
neodredenost) u vremenskom podrucju?6.27

Razdvajanje govornih signala u reverbilnoj akusti¢koj okolini. Snimljeni
signali su skinuti s: http://home.socal.rr.com/russdsp.

Signali su otipkani s 8kHz a sadrze istovremeni muski i Zenski govor u

X =FFT[x] trajanju od 12 sekundi.

@;(Y;)=FFT[p(y))]

W (+1) = W) + g[1 = (Y)Y [W,() Recorded signal ¥ Recorded signa #2
=W, X

yi =IFFT(Y)

gdje k oznacava indeks frekvencijskog uzorka, / ozna¢ava indeks iteracije, i
oznacava indeks signala a u predstavlja konstantu u¢enja.
26 A. D. Back, A.C. Tsoi, Proc. of the 1994 IEEE Workshop — Neural Networks for Signal Processing IV,

p.565, ed. J. Viontzos, J.N. Hwang, E. Wilson.
27| Kopriva, H. Szu, A.Persin, Optics Comm., Vol. 203 (3-6) pp. 197-211, 2002

Primjena rjeSenja dinami¢kog problema

Parameteri procesa separacije su duzina filtra L, Gaussov exponent 6;, te
konstanta ucenja . Pri frekvenciji otipkavanja od 8kHz i duZini filtra od
L=1024 uzorka, moze se aproksimirati relativno kasnjenje od 64ms. Pri brzini
zvuka u zraku od 330 ms™ to korespondira s razlikom u putu od 21m.
Slijededi signali su rekonstruirani s L=1024 , 6, =1.0 i 4=0.005.

Recovered signal #2




