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Kivonat

A miiszaki gyakorlatban igen nagy miltra tekinté jelfeldolgozasi probléma az tigynevezett vak forréas-
szeparalas (Blind Source Separation, tovabbiakban BSS) problémakoére. Ez forméalisan azt jelenti, hogy
a bizonyos jeleket nincs lehet@ségiink "kiilon-kiilon" szeparédltan megfigyelniink, mindéssze valamilyen
ismeretlen kevers rendszer &ltal alkotott, gyakran zajjal terhelt keverékiiket tudjuk mérni, a feladat
pedig ezek minél hatékonyabb szétvalasztasa. Mivel a probléma nagy gyakorlati jelentGséggel rendelke-
zik, tébbek kozott a telekommunikacio, az orvosi jelfeldolgozas, illetve az akusztika teriiletén, az elmult
évtizedekben jelentss szakirodalma sziiletett a BSS probléma kiilonb6z6 valtozatainak.

Adott emellett egy maésik, leginkdabb az akusztikus és radios jelfeldolgozas teriiletén felmeriilg prob-
léma, az dgynevezett nyaldbformalas (beamforming). Az ezen dolgozat altal részletesebben targyalt
akusztikus nyalabformélas feladata, hogy egy ismert geometriaju mikrofon tombot felhasznalva meg-
hatarozzuk a hangtér forrasainak relativ iranyat, illetve az adott forrasokra fokuszalva minél inkabb
szeparalni tudjuk azokat.

A fontebbi két probléma els6 ranézésre igen hasonléonak tiinik, felmeriilhet a kérdés, hogy a klasszikus
BSS technikdk mennyire jol adaptalhatok akusztikus beamforming céljara. Ezen dolgozat keretében
erre a kérdésre keressiik a valaszt, azaz egy BSS modszerre alapulé akusztikus nyalabformald megoldas
megvalositasat vizsgaljuk mely képes mikrofontémbos akusztikus mérésekbdl torténd forraslokalizéacio
valamint forrasszeparacio céljara.

Megvizsgaljuk a valos akusztikus kornyezetekben, igy a nyalabformalasi probléma esetén is 1étrejéve,
konvolutiv keverékekre hasznalhato, a szakirodalom altal leginkabb elfogadott BSS technikat, a frekven-
ciatartomanybéli fiiggetlen komponens analizist (FD-ICA), illetve az ennek alapjaul szolgalé komplex
fiiggetlen komponens analizis (complex ICA) megvalositasanak lehetségeit. Attekintjiik, hogy a mik-
rofontémbos mérés sajatossagai (az ismert mikrofonpoziciok, és a forrasok szaméanal jelentSsen nagyobb
szamu mikrofon) milyen tobbletinformaciokat nytjtanak a klasszikus BSS konfiguraciokkal szemben, eze-
ket hogyan lehetséges a klasszikus BSS modszerek gyengeségeinek kikiiszobolésére felhasznélni, illetve
megvizsgaljuk a "klasszikus" mikrofontémbds nyalabformalasi technikék felhasznalhatosagat az FD-ICA
keretben.

Ezek alapjan javaslunk egy 1j, mikrofontémbos kérnyezetre adaptalt FD-ICA alapu forrasszeparacios
algoritmust, majd ezt Python kérnyezetben implementaljuk. A javasolt megoldas szeparacios teljesit-
ményét kiértékeljlik szimulalt, illetve valos mikrofontémbos méréseken. Kimérjiik a sok mikrofon hasz-
nalatanak jelentGségét, illetve Gsszehasonlitjuk a megoldasunk teljesitményét a mikrofontombos mérési
gyakorlatban hasznalt klasszikus beamforming technikak szeparacios teljesitményével.
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1. fejezet

Bevezetés

A mérnoki gyakorlatban, a jelfeldolgozas teriiletén gyakran el6forduld feladat az tn. vak forrésszepa-
ralas (Blind Source Separation (BSS)) problémakére. Ez formalisan azt jelenti, hogy a feldolgozandd
jeleinket gyakran kozvetleniil nincs lehet&ségiink megfigyelni, mindossze valamilyen (ismeretlen parameé-
terezésii) keverd rendszer altal létrehozott, egymassal, esetleg valamilyen zaj jellegii jelekkel vett keveré-
kiiket tudjuk mérni (melyek kozvetleniil nyilvan nem alkalmasak a feldolgozésra), feladatunk pedig ezek
szeparaldsa. Ez szemléletesen példaul az tgynevezett koktélparti probléma esetén jelenik meg. Ennek
lényege, hogy ha példaul egy zsufolt tarsasdgban vagy zajos barban iiliink, és valakivel beszélgetiink, a
filiink a tobbi ember beszédével és egyéb hattérzajokkal keverve érzékeli a beszélgetGpartneriink hang-
jat, mégis igen magas zajszintig képesek vagyunk megérteni a partneriinket. Ez azért lehetséges, mert
az agyunk elvégzi a szeparacios feladatot, azaz ra tudunk fokuszalni a megértendd beszédre. Ennek
a mechanizmusnak az algoritmikus megvalositasa a Blind Source Separation. A probléma igen jelen-
t6s gyakorlati jelentGséggel rendelkezik, tobbek kozott a tavkozlési halozatok, az orvosi képfeldolgozas,
valamint a hangjel-feldolgozas teriiletén is.

A forrasszeparacios problémara a szakma altal leginkabb elfogadott megoldas a fiiggetlenkomponens-
analizis (independent component analysis (ICA)) nevi statisztikai eljaras [1]. Ez egy igen mély irodalom-
mal, valamint hatékony kész implementaciokkal tAmogatott modszer, azonban — ahogy a korabbi sajat,
illetve irodalmi kutatasok megmutattak — kozvetleniil csak a (mikrofonos hangfeldolgozasi gyakorlatban
nem igazan relevans), linearisan kevert forrasokra mikodsképes.

Egy maésik, az akusztikus illetve radios jelfeldolgozasban szintén jelentSs gyakorlati vonatkozasokkal
rendelkez6 probléma az tigynevezett nyalabformalas (beamforming) problémakore. Az ezen dolgozat altal
részletesebben elemzett akusztikus nyalabformalés feladata, hogy egy ismert geometriaja, sokmikrofonos
mikrofontdmbot felhasznalva meghatarozzuk a hangtér forrasainak iranyat, illetve az irdnyra fokuszalva
minél inkabb szeparalni tudjuk azokat.

Eszrevehetjiik, hogy az akusztikus nyalabformalas lényegében a BSS probléma egy speciélis esetének
tekinthetd, hiszen a feladat itt is a kiillénb6z6 poziciokban elhelyezett, igy a forrasok kiilonbo6z6 keverékeit
vevs mikrofonok jelei alapjan az adott iranybol érkezé hangjeleket felerdsiteni, kozben az egyéb iranyok-
bol érkezs forrésok jeleit minél inkdbb elnyomni, azaz lényegében a forrasszeparaciot megvalositani. A
mikrofontémbds nyalabformélas szakirodalmat vizsgalva azonban azt tapasztalhatjuk, hogy a beamform-
ing algoritmusok jellemz&en a mikrofontémb iranykarakterisztikdjanak alakitasaval érik el a szeparaciot,
az ICA modszerekkel ellentétben nem a forrasok fiiggetlenségére koncentralnak. Felmeriilhet tehat a
kérdés: hogyan lenne felhasznalhat6é az ICA eszkoztara a nyaldbformalési feladat megoldaséara, mennyire
lenne praktikus egy ICA alapt beamformer algoritmus megvalositasa, illetve jarna-e egyaltalan elnyok-
kel az ICA moddszerek hasznélata a klasszikus nyaldbformalé moédszerekkel szemben. Megleps médon
a szakirodalomban nem sok kutatassal taldlkozhatunk ebben a témakdrben. Amely cikkekben elgkertil
az ICA beamformingra valo hasznalatanak lehetSsége [2] [3] [4], azok csak az ICA ismert mikrofonpo-
ziciok esetén fennall6 beamformerként vald értelmezhetéségét vizsgaljak az ICA algoritmus valamilyen
problémajanak kikiiszobolésére, az ICA alapt modszerek sokmikrofonos beamformerként térténé hasz-
nalhatosagat nem vizsgéaljak. Ez a tény motivalta a dolgozat alaptémaéajat, a fliggetlenkomponens-analizis
alapt akusztikus nyalabforméalas vizsgélatat.

A dolgozat célja tehat egy ICA alapt mikrofontémbos nyalabforméaldé modszer megalkotésa, illetve
miikodsképességének vizsgalata. Mivel a tervezend§ eljarasnak a gyakorlatban is hasznalhatéonak kell
lennie (ahol a szeparaland6 mixek lényegében mindig konvolutiv jellegliek), az egyszertibb klasszikus
ICA hasznalata ebben az esetben biztosan nem vezet eredményre. Szerencsére az ICA modszer adaptal-



hato a valosagban el6fordulo konvolutiv vak forrasszeparécios problémara is, ez az adaptacio a viszonylag
jelentds irodalommal rendelkez6 frekvenciatartoméanyi ICA (FD-ICA) [3]. A dolgozat mésodik fejezeté-
ben attekintjik a klasszikus valos értéki fliggetlen komponens alapjait, majd a harmadik fejezetben az
erre épiils frekvenciatartoményi ICA elméleti alapjait, illetve megvalositasanak lépéseit. Amint azt latni
fogjuk, az FD-ICA megvalositasidhoz komplex értéki bemeneten is miikodsképes ICA algoritmusra van
sziikség, igy a negyedik fejezetben attekintjiik a komplex értékii ICA elméleti alapjait, illetve részletesen
bemutatjuk a jelenleg is state-of-the-artnak tekinthet6 ACMN ICA [5] algoritmus mtikodését. Az otodik
fejezetben a naiv FD-ICA megvalositas soran elSkeriils, az ICA természetébdl adodo problémakat te-
kintjiik 4at, illetve bemutatjuk a szakirodalomban fellelheté modszereket ezek megoldasara. Ezek alapjan
a hatodik fejezetben megalkotunk egy a gyakorlatban is miikédé FD-ICA architekturat. A hatodik feje-
zet tovabbi részében attekintjiik, hogy a mikrofontémbos nyalabformélas milyen szempontbol tekinthetd
az ICA specialis esetének, azaz milyen extra informéciok allnak a rendelkezéslinkre a klasszikus ICA
probléméhoz képest (a forrdsok szamanal jelentGsen tobb mikrofon, illetve ismert mikrofonpoziciok),
majd ezeket kihasznéalva olyan, djszertinek tekinthet6 modszereket (dimenzioredukcios FD-ICA, illet-
ve beamforming alapti permutécios modszer) mutatunk be, melyekkel a klasszikus FD-ICA szeparécios
teljesitménye jelentésen javithatd sokmikrofonos mikrofontémbos esetére. Ezutéan a hetedik fejezetben
a bemutatjuk a mikrofontémbos nyaldbformalasra optimalizalt, altalunk megalkotott BF-FD-ICA ar-
chitektarat. A nyolcadik fejezetben felvazoljuk, hogy miért lehet elényGs a beamforming algoritmusok
teljesitményét valdés méréseken kiértékelni, majd bemutatjuk a megalkotott BF-FD-ICA modszer érté-
keléséhez hasznalt valds, 5 forrasos, illetve 24 mikrofonos mikrofontémbos mérési elrendezést. Ezutan
a fejezet hatralevs részében bemutatjuk a szeparacios algoritmusok valds méréseken torténd kiértéke-
lésének nehézségét, majd megalkotunk egy erre az esetre is hasznalhato kiértékelési metrikat. Végiil a
kilencedik fejezetben kiértékeljiik a BF-FD-ICA szeparacios teljesitményét a valdés méréseinken, illetve
Osszehasonlitjuk annak teljesitményét néhany klasszikus beamforming algoritmus, valamint a normél
FD-ICA szeparacios teljesitményével.



2. fejezet

A fiuggetlenkomponens-analizis alapjai

2.1. A figgetlenkomponens-analizis motivacidja

A vak forrasszeparacios probléma megoldasra talan legszélesebb kérben alkalmazott modszer a fligget-
lenkomponens-analizis (ICA) [1]. Az ICA egy statisztikai modszer, mely bizonyos feltételek teljesiilése
mellett képes diszkrét ideji jelek instant (késleltetésmentes) linearis kombinécioibdl az eredeti jeleket
becsiilni. Formalisan a kovetkez6t irhatjuk fel: Legyen adott N darab fliggetlen valoszintiségi valtozo
(melyek lényegében maguk a forrasainkat reprezentaljak, a forrasok adott ¢ idépillanatban vett értékeit
ezen valoszintségi valtozok egy-egy realizaciojaként modellezziik), ezek legyenek rendre Sy, Ss,...,SN.
A vett (ekkor mar kevert, igy nyilvan nem fiiggetlen) jeleket, melyek szama a klasszikus ICA modellben
megegyezik a forrasok szamaéaval, modellezziik szintén N darab valoszintiségi valtozoval, melyek legyenek
rendre X7, Xo,... X,. Az ICA modell szerint a forrasok illetve a megfigyelt jelek kozott a kévetkezs
linearis Gsszefiliggés teljesiil:

X = A5, (2.1)

ahol X = [X1,Xo,..., Xn|", a megfigyelt jeleket modellezé valos valtozokbol allo allo vektor, S =
[S1,5%,...,9n]T az ismeretlen forrasjeleket reprezentald vektor, A pedig a szintén ismeretlen, konstans,
valos elemekbdl allo keveromatrix. A feladat a klasszikusan W-vel jelolt szétvalaszto (demix) matrix
meghatarozasa, melyre az

Y = WX = WAS (2.2)

alakban visszaallitott Y forrasok leginkabb kozelitik az eredeti S forrasokat, azaz W ~ A~! teljesiil. A
probléma nehézségét tehat az adja, hogy mind az A maétrix elemei, mind az eredeti latens S; forrasok
tetszGleges idSpillanatokban mért értékei ismeretlenek, tehat a kever6matrix direkt invertalasara nincsen
modunk. Az ICA mobdszerek ezt a problémat nem is a keverémaétrix direkt becslésére vezetik vissza,
hanem azt a transzformaciét keresik, mely a visszaallitott jelek valamilyen metrika szerint mért fiigget-
lenségét maximalizalja. Belathato, hogy a visszaéllitott Y forrasok a tokéletes fliggetlensége garantalja,
hogy az S; forrasok sorrendje és konstans faktorral torténd skalazasuk erejéig azok tokéletesen visszaallit-
hatok [6], igy az ICA mo6dszerek sziikségszertien az eredeti forrasokat becslik. Az ICA modszerek feladata
tehat egy, a fliggetlenséget mérs koltségfiiggvény megalkotasa, ezen a koltségfliiggvény optimalizalasa. A
szakirodalomban tobbféle megkozelités sziiletett a fliggetlenség mérésére, a lényegesebbek a nemnormali-
tas (non-Gaussianity), a kolesonos informécié mérése, valamint a tenzorialis illetve Maximum-Likelihood
becslés alaptt mddszerek, melyek koziil jelen dolgozatban a nemnormalitas alapi modszereket targyaljuk
részletesebben.

2.2. Fékomponens-analizis

Az ICA modszerek jelentds része feltételezi, hogy a szepardlando jelek fehéritettek, azaz zér6 varha-
to értékiek, egységnyi szorasiak, valamint dekorrelaltak. Ennek oka, hogy a fehéritett valoszintiségi
valtozokra igaz a kovetkezG Osszefiiggés:

E[ZZ"] =1, (2.3)

azaz kovariancimatrixuk egységnyi. Egyszertien belathatd, hogy ebben az esetben a fliggetlenités biz-
tosan egy ortonormalt méatrixszal torténd szorzéassal elvégezhetd linearis transzforméacio. A fehéritést a



fékomponens-analizis (PCA) technika hasznalataval tudjuk végrehajtani. A PCA els6 lépése a bemenet
centralasa:

X=X -EX]. (24)

Ezutén kiszamitjuk a centralt valtozok kovarianciamétrixéat:
oo T
Y =E[XX ], (2.5)

majd meghatarozzuk a 3 kovarianciamatrix sajatfelbontasat (3 négyzetes szimmetrikus matrix, igy
sajatfelbontasa biztosan létezik):

QAQ ! =%, (2.6)

ahol Q N x N-es ortogonalis métrix, melynek i-edik oszlopa az i-edik sajatértékhez tartozé sajatvektor, A
pedig a a sajatértékekbdl allo diagonalis matrix, ahol A;; az i-edik legnagyobb abszolut értéki sajatérték.
A fehérit6 transzformécié ekkor a kovetkezd alakban all el6:

Z=A":Q"X (2.7)

Ahol Z a fehéritett jelekbdl allo vektor, A°2 pedig a A méatrix elemenkénti —%—re emelését jeloli.

2.3. Nemnormalitas alapti ICA médszerek

Az ICA modszerek legjelentGsebb kérdése tehat a fliggetlenség mérése, illetve az ezt optimalizalo mod-
szer megvalasztasa. A fiiggetlenség egy lehetséges mértéke a forraseloszlasok nemnormalitasa (Non-
Gaussianity). A nemnormalitas hasznalatanak alapotletét A centralis hatareloszlas-tétel (CHT) adja,
ennek Lindeberg-féle alakja [7] ugyanis kimondja, hogy tetszleges, fiiggetlen valoszintiségi valtozok Ossze-
gének eloszlasa a normalis eloszlashoz tart a tagszam novelésével. Vegyiik észre, hogy ha a Z fehéritett
jelet a Wy, = A™1 idealis demix matrix egy w soréval skalérszorozzuk, a kovetkezét kapjuk:

aS=w"Z=o0w"AS =q¢"5, (2.8)

ahol ¢ egy RV-beli ,,one-hot” vektor (egyik komponense «, a tobbi 0), S pedig az egyik fiiggetlen kom-
ponens. Masrészrl a CHT értelmében S nemnormalitasa akkor lesz biztosan maximalis a Z fehérsége
miatti |w|| = 1 feltétel mellett, ha a w"A = ¢ one-hot, hiszen ellenkezs esetben S az S;-k linearis
kombinacioja, azaz fiiggetlen valoszintségi valtozok Osszege lenne. (Megjegyzendd, hogy az allitas meg-
forditasa 4ltalaban nem igaz, hiszen S;-k nemmnormalitdsa kiilonbozhet, valamint az o € R tényez6
nem elhagyhaté a fehérités soran végrehajtott skalazas miatt.) Mivel a nemnormalitas egy adott valo-
szintiségi valtozora (jelre) 6nmagaban értelmezhetd, ezt hasznalva a fiiggetlen komponensek kiilon-kiilon
kinyerhetsk a kevert jelbdl (feltéve, hogy garantalni tudjuk, hogy az igy szeparalt komponensek mind kii-
16nb6z8 bemeneti jelhez tartozzanak). Ezek alapjan felvazolhatjuk nemnormalitas alapi ICA modszerek
miikodését:

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

2. A kapott Z-re kiszamitjuk a demix matrix egy w sorat a kovetkezs Osszefiiggés szerint:

w = argmax G(QTZ), (2.9)
lwl=1

ahol G egy nemnormalitast mérs fiiggvény.

3. A 2-es pont N-szeri ismétlésével meghatarozzuk a demix matrix t6bbi soréat, azon feltétel betar-
tasaval, hogy Z fehérsége miatt W ortogonalis matrix, ezzel biztositva hogy W sorai kiillonb6z6
fliggetlen komponenseket nyernek Kki.

4. Meghatarozzuk a fliggetlen komponenseket a Y = WZ Osszefiiggés szerint.

2.4. Nemnormalitas mérése

A nemnormalitas alapt ICA modszerek {6 kérdése tehat a nemnormalitds kvantitativ mérése. Erre az
ICA gyakorlatban a leginkabb elterjedt metrikak a kovetkezdk:



2.4.1. Csucsossag

Egy valoszintiségi valtozd csucsossaga (negyedrendd kumuldnsa) azt mutatja meg, hogy a valoszintségi
valtozo strtiségfiiggvénye mennyire ,Japos” a normaélis eloszlas strtiségfliggvényéhez képest. A csticsossa-
got zérd varhato értékid (centralt) X valoszintiségi valtozokra a kovetkezd Osszefiiggés adja meg:

Kurt(X) = E[X*] — 3[E[X?]]°. (2.10)

Fehéritett Z valoszintiségi valtozora ez a kifejezés az egységnyi varianciat (E[Z2] = 1) kihasznalva tovabb
egyszertisodik:
Kurt(Z) = E[Z%] - 3. (2.11)

A cstcsossag fontos tulajdonsiaga, hogy értéke normaélis eloszlast valoszintiségi valtozok esetére 0, az
ennél nagyobb értékek a normaélisnal hegyesebb stirtiségfiiggvényhez tartoznak ezek az tn. szuper-gaussi
eloszlasok, a negativ értékek pedig a normalisnal laposabb eloszlasfiiggvényt jelentenek, ezek a szub-
gaussi eloszlasok. Az is megfigyelhets, hogy minél hegyesebb vagy laposabb egy stirtiségfiiggvény, a hozza
tartozo valoszintiségi valtozo csicsossaganak abszolit értéke annal nagyobb, ezért a csiicsossag alkalmas
a nemnormalitds mérésére. A modszer {6 elénye az egyszerd és hatékony szamithatosiga, (gyakorlatban
az eloszlas ismerete nélkiil, Egyszertien mért mintak negyedik hatvanyanak mintaatlagaval becsiilhetd),
azonban igen érzékeny a kiugro elemekre (outlier), igy valos mérések esetén néhény hibas minta nagyban
torzitani tudja a becsiilt csticsossagot.

2.4.2. Negentropia

A nemnormalitas egy masik lehetséges mértéke az informacidelméleti hatterd negentropia hasznalata. A
negentropia az un. differencialis entropiabol szarmaztathato, mely lényegében azt mutatja meg, hogy egy
X valoszintiségi valtozé mekkora bizonytalansidgot hordoz. A differencialis entropia formalis definicitja
a kovetkezs:

H(X) = El~loglpx (X))] = = [ px(n)logpx (1) dn. (212)

Belathato, hogy adott szorasu eloszlasok koziil a normaélis eloszlas differencialis entropidja a legnagyobb.
Vezessiik be a negentropiat a kovekezs osszefliggés szerint [7):

J(X) = H(Xgauss) - H(X); (213)

ahol Xgauss, €gy gaussi eloszlast valoszintiségi valtozo, melynek szérdsa megegyezik X szérdsaval. Lat-
hato, hogy J értéke pontosan akkor 0, ha X normalis eloszlasi, ellenkezs esetben pozitiv, a negentrépia
tehéat alkalmas a nemnormalitas mérésére. A negentropia legnagyobb elénye a cstuicsossaggal szemben
nagyobb robusztussaga a gyakorlatban elkeriilhetetlen mérési hibékkal szemben, f6bb hatranya viszont
nehézkes becsiilhetdsége, hiszen kiszamitadsahoz becsiilniink kell a mért adatok strtségfiiggvényét.

2.5. Az ICA korlatai

Bar az ICA viszonylagosan laza feltételeket tdmaszt a szeparalando kevert jelekkel szemben, az A keve-
rématrix és az S eredeti jelek egyiittes ismeretlenségébdl kovetkezik néhény korlatja. Legyen adott egy
D diagonalis méatrix, melynek minden f6atlobeli elemére D;; # 0 teljesiil, valamint legyen adott egy P
permutalo matrix. Ekkor az (2.1) alapjan igaz a kovetkezs sszefiiggés:

AS = APDS = AS (2.14)

Vegyiik észre, hogy ha S komponensei fliggetlenek voltak, akkor S = PDS komponensei is fliggetlenek
lesznek, hiszen azokat minddssze skalaztuk illetve megceseréltiik, tehat a fiiggetlenség vizsgalataval nem
eldonthetd, hogy S volt az eredeti jelek vektora, a kever6matrix pedig A = APD, vagy S volt az eredeti
jel és A a kever6matrix. Ez a kovetkezs korlatokat vonzza maga utén az ICA modell szerint kevert jelek
szeparalhatosagaval kapcsolatban:

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

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



3. fejezet

A frekvenciatartomanybeli ICA
elmélete

3.1. A frekvenciatartomanybeli ICA motivaci6ja

A 2. fejezetben attekintettiik a klasszikus ICA modszerek miikodésének alapjait. Magatol értetdének
tinik a kérdés: hogyan hasznalhato ez a modszer a dolgozat eredeti céljanak, azaz a mikrofontémbos
nyaldbforméal4asnak a megvalositasahoz? Elsére logikus lépésnek tiinhet egy klasszikus, valos ICA mod-
szernek, példaul az igen kozkedvelt, valamint a népszeriibb programozasi nyelveken kész implementaciok-
kal rendelkez8 FastICA [8] algoritmusnak a mikrofonok altal rogzitett idStartomanybeli jeleken torténd
kozvetlen alkalmazasa. Ezt kiprobalva viszont azt tapasztalhatjuk, hogy az ICA algoritmusunk josagatol
fliggetleniil, lényegében semmilyen értelmezhetd szeparacios hatast nem sikeriilt elérniink. Ennek oka az
ICA modellfeltevésében keresendd: Az ICA feltételezi, hogy a jeleink instant modon lettek keverve, azaz a
kevert jel minden diszkrét idépillanatban az eredeti jelek adott idépillanatban vett értékének invertalhato
linearis. Ezt a 2. fejezetben formélisan tigy fogalmaztuk meg, hogy a keverés miivelete az S valoszintiségi
téke pedig nyilvan a valoszintségi valtozo egy konkrét realizacioja, melybdl a fontebbi allitas kovetkezik.
A val6s hangterjedésbdl kovetkezd keverési modell viszont nem ilyen, hiszen a kiilonb6zdé térbeli pozi-
ciokban elhelyezkeds mikrofonok szinte biztosan kiilonb6z6 idGkésleltetéssel veszik az adott forras jelét.
Ezt, a valos akusztikus kornyezetekben 1étrejovs keverési modellt konvolutiv modellnek nevezziik. Ezen
fejezet hatralévs részében formaélisan is bevezetjiik a konvolutiv keverési modellt, megvizsgéaljuk az ebben
a modellben torténd forrasszeparalas altalanos lehetségeit, majd bevezetjik a frekvenciatartomanybeli
ICA-t, vagyis az ICA modszerek adaptalasanak modjat konvolutiv kornyezetekre.

3.2. Konvolutiv keverési modell

Valos akusztikus kornyezetekben egy adott forras és érzékelési pont kozti jelterjedést leginkabb a pontok
tavolsagabol szarmazo idGkésleltetés, a tobbutas terjedés (reflexiok) illetve a frekvenciafiiggs csillapités
hatarozzak meg. Ezt jelfeldolgozési gyakorlatban az adott kornyezet adott két pont kozott szamitott
impulzusvalaszaval szokis megadni, amely lényegében azt mutatja meg, hogy az egyik pontban n = 0-
ban kiadott impulzus hatésara a mésik pontban milyen id6fiiggs jelet érzékeliink. Az impulzusvalasz
ismeretében az X mérési pontban az [n] diszkrét idépillanatban az Sy forras jele a két fliggvény diszkrét
konvolacidjaként all els:

215, [n] = (h11 % $1)[n] = Z hii[n — k]s1[k], (3.1)

k=—o00

ahol 15, az X1 mérési pont S1-bdl szarmazo6 értéke, hi; pedig az impulzusvélasz a két pont kozott.
Megjegyzends, hogy a valds akusztikus rendszerek kauzalisak (n < 0-ra h[n] = 0), illetve jo kozelitéssel
véges impulzusvalasziak (AN € Nt hogy Vn > N-re h[n] = 0), igy a végtelen szumma ennek megfelelGen
egyszertisodik. Ezek alapjan felirhato az egy mikrofon altal érzékelt x; jel S darab forras esetére a



szuperpozicio elvét felhasznalva:

S

s
x1[n] = ZmlSs [n] = Z(hls * 85)[n]. (3.2)

s=1

T6bb mikrofon esetén a t6bbi mikrofon altal vett jelek hasonléan frhatok fel. A [9]-ben bevezetett, FIR
maétrix algebra jelolésrendszerrel felirva:

x1[n) hi1 - his s1(n]
S L SQZM : (3.3)
xM[n] hz.m - hJ;IS SS.[n]

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

ahol M a mikrofonok szama, h,,s pedig a rendszer impulzusvalasza az s indexii forras illetve az m indext
mérési pont kdzott.

3.3. Konvolutiv mixek szeparacios lehetdségei

Konnyen lathato, hogy konvolutiv modell szerint kevert jelek szeparécidja joval nagyobb kihivas mint
a 2.1 fejezetben emlitett instant keverékek szeparacioja, hiszen itt nem egy skalar értékekbdl allo de-
mix méatrixot kell valamilyen médon meghataroznunk, hanem a kiilénbézd terjedési utakhoz tartozo
konvolacidknak kell valamilyen médon az inverzét meghatérozni.

3.3.1. IdSétartomanyi moédszerek

A szeparacios probléma egyik lehetséges megkozelitése az idStartomanybéli megkozelités, azaz olyan
w;j[n] impulzusvalasza szlirck konstrualasa, melyek a kovetkezs Osszefliggés szerint képesek a konvolutiv
keverés invertalasara:

M N
u;[n] = Z Zwij [n)zm[n — K. (3.5)
m=1 k=1
Ez a megoldas Sy, darab FIR vagy IIR sziir§ egyiitthatoinak optimalizacidjat koveteli meg valamilyen
fiiggetlenségi kritérium szerint (példaul a mar emlitett nemnormalitas), amely a gyakorlatban csak igen
r6vid impulzusvélaszt rendszerekre valosithatd meg hatékonyan [10], igy az akusztikus forrasszeparécios
gyakorlatban nem praktikus.

3.3.2. Frekvenciatartomanyi moédszerek

A frekvenciatartomanyi konvolutiv forrésszeparalas tletét a Fourier-transzformécié konvoltcios tétele
tétele adja, mely a kévetkezst mondja ki:

F{f * g} (w) = F{fHw)F{g}(w). (3.6)

Azaz ha adott két (f(t) és g(t)) Fourier-transzformalhato, folytonos ideji jel, akkor konvolaciojuk Fourier-
transzformaéltja a kiilon-kiilon szamitott Fourier-transzformaltjuk szorzataként all els, masképp fogal-
mazva a (folytonos) id6tartomanyi konvolucio frekvenciatartoméanyban szorzassa egyszertisodik. Ebbdl,
valamint a Fourier-transzformécio linearitasabol az kovetkezik, hogy a konvolutiv keverékeket megado,
id6tartoméanyban konvoltciok dsszegeként felirhato (3.2) osszefiiggés (pontosabban annak folytonos meg-
felelgje) frekvenciatartoméanyban frekvenciafiiggSen ugyan, de skalarok szorzatanak Osszegeként irhatd
fel. Az id6tartomanyban konvolutiv keverési modell frekvenciatartomanyban frekvenciafiiggé instant
keverési modellként irhato fel, tehat elméletileg az instant keverékekre érvényes szeparicios modszerek
hasznalataval megoldhatova valik a konvolutiv probléma.

Bar a frekvenciatartomanyi forrasszeparacios modell megvaldsitasa elsére igen egyszertinek tiinik,
vegylik észre hogy annak gyakorlati megvalositasa tobb lényeges problémét is folvet:

1. A konvolucios tétel ebben a forméaban folytonos idejii jelekre irhato fel, a digitalis jelfeldolgozasban
pedig nyilvan diszkrét id6ben dolgozunk.
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2. A gyakorlatban nyilvan véges mintaszamu diszkrét jeleink vannak, ezekre standard diszkrét Fourier-
transzformaciot (DFT) végrehajtva, minden frekvenciabinre egyetlen minta jut, az instant szepa-
racios modellek pedig eloszlasokon dolgoznak, melyek becsléséhez minél tobb mintapontra (reali-
zaciora) van sziikség.

3. Az idStartoméanyban valos értékd jelek (mind folytonos, mind diszkrét esetben) frekvenciatarto-
manyban a legtobb esetben komplex értékiiek, a klasszikus instant szeparaciés modszerek pedig
valos értékekre miikodnek.

Az elsé probléma megoldasat a diszkrét konvolucios tétel adja, amely bar a folytonos ideji tétel-
lel analég modon diszkrét Fourier-transzforméaciora (DFT) és diszkrét konvoluciora felirva nem igaz,
levezethetd, hogy cirkularis konvoluciora fennall az Gsszefliggés:

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

ahol k a diszkrét frekvenciabin indexe ® pedig a cirkularis konvoliciot jeloli. Belathaté emellett, hogy
kell6en nagy elemszamu DFT esetére a cirkularis konvoltcié igen jol kozeliti a "normél" diszkrét kon-
voluciodt, igy a gyakorlati megvaldsitas szempontjabol a probléma megoldottnak tekinthets kell6en nagy
DFT ablak valasztaséaval.

3.4. frekvenciatartomanyi ICA

A frekvenciatartomanyi forrasszeparalas leggyakrabban hasznalt konkrét megvalositasa a [11] altal be-
vezetett frekvenciatartoméanyi ICA (FD-ICA) modszer. Mivel a tovabbiakban az FD-ICA-ra alapozunk
a nyalabformal6 algoritmus megalkotasanal, az FD-ICA pontos bevezetését nem keriilhetjiik el:
Feltételezziik, hogy a forrasok és mikrofonok M szama megegyezik. Valamint tartalmazzak a rogzitett
regisztratumok a mikrofonok N diszkrét mintait. A kevert jel ekkor egy M x N-es s matrixként felirhato:

fl[i] xl[%]
_ 2 (1] $2F ] (3.8)
ZL’M[].] {EJ\I[N]

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

X Xar
Xo1 -+ Xor

STFT(zm) = Xm= | . | . (3.9)
Xr1 -+ Xpr

Az STFT transzformacié lényegében a bemeneti vektor K hosszi, legtobbszor atfedd szegmenseinek
DFT transzformaciéja, melyek kimenetei az X matrix oszlopait alkotjak. A méatrix sorai igy az adott
frekvenciabinben a kiilonb6z6 idGszegmensekhez tartozo DFT egyiitthatokat tartalmazzak, Az STEFT
métrix tehat az adott jel idé-frekvenciatartomanyi reprezentacioja. Tekintsiik az X, matrixok 0 < f <
F-edik soraibol mint sorvektorokbol osszeftizott Xe maéatrixot:

X1, o X,
X, X,

Xe=| . o (3.10)
Xatp o Xaagy

Ahol X, az Xy, matrix [f,t] indext eleme.

Definialjuk x-szel analog modon az eredeti (latens) forrasok mintaibol dsszeéllitott s matrixot, vala-
mint ebbdl a fentebbiekhez hasonldéan vezessiik be az S¢ matrixot. Vegyiik észre, hogy ha az x keverék
az s forrasok konvolutiv modell szerinti keverésébdl all, illetve feltételezziik, hogy a keverérendszer id6-
invarians, a kévetkez6 Osszefiiggést irhatjuk fel:

lel leT Afu AflM Slfl SlfT
Xy o X A e A Sy e S,

Xe=| R N T = AgSy, (3.11)
XMfl XIWfT AfMl AfMM SIV[fl SMfT
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ahol Xy oszlopai a kevert jelek adott indext mintéi, melyek az Sy ugyanazon indext oszlopai altal
reprezentalt latens mintdkhoz tartoznak, Ay pedig az adott frekvenciabinhez tartozé6 M x S méreti
keverématrix (jelen esetben feltételezziik, hogy forrdasok és mikrofonok szama megegyezik (S = M) tehat
A M X M-es).

Hiszen kifejtve X¢ méatrix egy Xy, ,, elemét, illetve a diszkrét konvolicios tételt felhasznélva:

M M

Xppi =D Apy Sy = Tt = > ims B 54, (3.12)
s=1 s=1

ahol s, az s indext latens forras mintdinak a ¢ indexdi STFT ablakba es§ szakasza, F' az STFT ablak-
hossza.

Ez pedig egy instant modell szerinti keverésként értelmezhet, és az is konnyen lathato, hogy a 3.3.2
alfejezetben emlitett problémék koziil a mésodikat az STFT hasznalataval lényegében meg is oldottuk,
hiszen igy minden frekvenciabinhez legalabb T megfigyelés tartozik, igy megfeleléen hosszu regisztra-
tum és megfelels STFT ablakhossz esetén az X, ,-ek eloszlasanak paraméterei jol becsiilhetsk, azaz a
szeparaciojukhoz hasznéalhatd valamilyen ICA modszer. Vegyiik azonban észre, hogy Xy elemei itt is
komplex értéktiek lehetnek, hiszen DFT egyiitthatokrol beszéliink. Tegyiik egyelére fel, hogy az ICA
probléma megoldasara komplex bemenetekre is van modszeriink, ekkor az FD-ICA alapu szeparacio igen
egyszeriien végrehajthato:

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

2. Szamitsuk ki a S métrixokat Vf-re a kivetkezs dsszefiiggés szerint:

S¢ = WXy (3.13)

3. Az S¢ métrixokbol allitsuk Gssze a S métrixokat tgy, hogy V[ és Vm-re az Sy F x T-es matrix f
index( sora legyen az S¢ matrix m indext sora. Ezzel meghataroztuk a becsiilt 5,, forrasok STFT
transzformaltjat.

4. Szamitsuk ki Vm-re az Sy, id6tartomanyi alakjat (3,,) inverz STFT transzformacié (ISTFT) hasz-
nalatéaval.
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4. fejezet

Komplex ICA

4.1. Komplex ICA megvalésitasok attekintése

Ahogy azt az FD-ICA bevezetésénél is lathattuk, a frekvenciatartomanyi szeparacios modszerek kulcs-
fontossagu kérdése a komplex jeleken is hasznalhato ICA algoritmus megvalasztasa. Mivel a komplex
ICA jelentss gyakorlati alkalmazasokkal bir tébbek kozott a tavkozlés, radar jelfeldolgozas, arcfelisme-
rés etc. teriiletén, a probléma igen jelentGs szakirodalmi hattérrel rendelkezik. A korai komplex ICA
modszerek, mint a Fourth-Order Blind Identification (FOBI) [12] algoritmus, tipikusan negyedik mo-
mentumot (csticsossagot) hasznaltak fliggetlenségi mértékként. Bar ezek bizonyos esetekben igen jol
miikédtek, a klasszikus ICA feltételeknél tipikusan szigoribb feltételeket szabtak a szeparaland6 forra-
sokra. A kumulans-matrix alapu Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices (JADE ICA) [13]
algoritmus méar altaldnos esetben is igen jol teljesitett, azonban a szeparacios teljesitménye a forrasok
szdmanak novelésével jelentdsen csokken [14], igy nem optimalis a potencidlisan igen sok forrassal dolgo-
z6 nyaldbformalési feladatunkra. A valos ICA gyakorlatban igen népszeri, negentropia alapu FastICA
[8] komplex kiterjesztése, a Complex FastICA [15] igen jo konvergenciatulajdonsagokkal bir, illetve nép-
szertisége révén hatékony kész implementaciokkal rendelkezik a népszertibb programozasi nyelvekben,
igy gyakorlati megvalésithatosag szempontjabol optimélis lenne. Hatranya viszont, hogy csak cirkularis
forrasokra (lasd késébb) mikodik hatékonyan, ez a tulajdonsag pedig az FD-ICA esetében nem garan-
talhatd. A komplex ICA algoritmusok tanulmanyozésa soran két modern modszerre esett a valasztas,
melyeket ezen TDK dolgozat soran részletesebben vizsgalunk, illetve amelyeket a gyakorlatban ki is
probéalunk a mikrofontémbos FD-ICA alapt beamforming esetére:

1. A Complex Maximization of Nongaussianity (CMN) algoritmuscsalad [5] a Complex FastICA
tovabbfejlesztésének tekinthetSk, ahhoz hasonléan a CMN is negentropia becslés alapu koltség-
fliggvényt hasznal, myelynek optimalizaldja fixpontos algoritmussal torténik, viszont a Complex
FastICA-val ellentétben mind cirkularis, mind nemcirkularis forrasokra hatékonyan mitkoédik. A
CMN algoritmusok a negentropiat becsls koltségfiiggvényben kiilonboznek, ezen TDK dolgozat so-
ran a legfejlettebbnek tekinthets Adaptive CMN (ACMN) [5] véaltozatot hasznaljuk amely adaptiv,
Exponential Power Family alapt becslést hasznal a negentrépia becslésére. Ez a mddszer azért ke-
riilt kivalasztésra, mivel kiemelked6 szeparécios teljesitményt igér, viszonylagosan magas szamitési
komplexitds aran

2. A Robust ICA [16] egy kurtozis alapu komplex ICA modszer, mely Exact Line Search algoritmust
hasznal algebrai lépéskoz szamitassal a koltségfiiggvény optimalizalasa. A modszer igen jo konver-
genciasebességet igér, valamint nemcirkularis forrasokra is miik6képes. Hasznalatat az ACMN-nél
kisebb szamitasigénye és j6 szeparacids teljesitménye motivalta.

4.2. Komplex valbszintiségi alapok

A komplex ICA modszerek targyalasa a komplex valoszintiségi valtozok alapvets ismertét igényli. Te-
kintsiik ezeket at: Egy Z komplex valoszintiségi valtozo definicidja a kovetkezd:

Z =784z, (4.1)
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ahol ZF és Z* valos értéki valoszintségi valtozok. A Z komplex valoszintiségi valtozé strtségfiiggvénye
definici6 szerint a valos illetve képzetes komponenseinek egyiittes stirtségfiiggvénye, feltéve, hogy ezek
léteznek:

pz(2) = Pore(2),9m(z)(Re(z), Tm(2)). (4.2)
A Z komplex valoszintiségi valtozo varhato értéke a kovetkezs:

E[Z] = E[%e(Z)] + jEDm(Z)), (4.3)

feltéve, hogy mind a valds, mind a képzetes rész varhato értéke létezik. Ha Z strtségfiiggvénye létezik,
a varhato érték a komplex doménben is szadmolhato:

E[Z] = // z2fz(z) dz. (4.4)
C
Legyen X egy komplex valdszintiségi vektorvaltozo. X kovarianciamatrixa a kovetkezd:
cov(X) = E[X — E[X]JE[X — E[X]]", (4.5)
ahol .! az Hermite transzponalt operatort jeloli. Az X pszeudo-kovarianciamatrixa pedig a kovetkezo:
peov(X) = E[X — E[X]|E[X — E[X]]". (4.6)

A komplex valoszintiségi valtozok fontos tulajdonsaga a cirkularitéas [17]. Akkor neveziink egy Z komplex
valoszintiségi valtozot cirkularisnak, ha Va € R-re teljesiil ra a kovetkezs Osszefiiggés:

pz(z) :pz(ejaz), (4.7)

azaz pyz(z) értéke csak |z|-t6l fiigg (lényegében stirtségfiiggvény az origora forgasszimmetrikus).

4.3. CMN ICA

Az adaptiv CMN a 2. fejezetben bevezetett instant ICA modellen alapul azzal a feltételezéssel, hogy
itt az eredeti jelek, a kevert jelek, illetve a keverdméatrix komplex értékiiek, valamint feltételezi, hogy
a kevert jelek mar fehéritettek. Vegyiik észre, hogy ez nem jelent kiillon megkdtést, hiszen a lineédrisan
kevert jelek komplex esetben is fehéritheték a valos PCA-val teljesen analég modon szamithaté komplex
PCA transzformacié hasznalataval. A 2.2. alfejezetben leirt modszer a kovarianciamatrix szamitasat
a 4.2. moédon elvégezve lényegi modositas nélkiil hasznalhaté. A keverési modell tehat az alabbi:

Z=VX=VAS=AS, (4.8)

ahol S az eredeti, X a kevert jelek vektora, A a (komplex) keverdmatrix, V a fehérité matrix, Z pedig
a fehéritett kevert jelek vektora (A pedig a fehérités utani latszolagos unitér keverdmatrix). A feladat
WH ~ A~! unitér matrix megtalalasa, hiszen erre:

Wiz = WHAS = (WHV)AS = S. (4.9)

(Ekkor E [2Z"] =1)

4.3.1. CMN kontrasztfiiggvény

A CMN algoritmus a negentropiamaximalizélas alapa ICA algoritmusok kozé tartozik. A negentro-
piamaximalizalas moédszer komplex valészintiségi valtozokra térténs egzakt levezetését megtalalhatjuk
a [18] cikkben, a CMN moédszer megértéséhez elegendd a Jyeg komplex negentropiat megadé Osszefiiggés
ismerete:

Jneg(Z) = H(Zgauss) — H(Z), (4.10)

ahol H(Zgauss) & Z-vel megegyez6 szorast komplex gaussi eloszlasa valoszintségi valtozd, H() pedig a
komplex differenciélis entropia:

H(Z) = H (%(2),0m(2)) = - [ " (=) log(pz(2)) d. (4.11)

—00
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A CMN kontrasztfiiggvény a kiévetkezd:

J(w) =E[|Gw"2)], (4.12)

Ahol G : C+— C a (4.10) formulaban definialt Jye, negentropiat becsls fliggvény.

Megjegyzendd, hogy a gyakorlatban Z eloszldsa nem ismert, mindossze z realizacioi ismertek, igy
az optimalis, negentropiat megadé G hasznalata nem lehetséges. Azt is érdemes megemliteni, hogy
a CMN algoritmusok legfébb kiilonbsége a Complex FastICA-hoz képest az, hogy ott a negentropia
becslése |w Z|?-en van értelmezve, azaz a becsiilt komplex jelnek csak az abszolut értékétdl fiigg, ebbsl
kovetkezGen a modszer teljesitménye.

Mivel Z fehéritett, a W demix matrix biztosan unitér [19], tehat A W matrix egy w oszlopara
|lw||?> = 1 biztosan teljesiil. A negentrépiat maximalizélo, egy forrast szeparald wep-ra felirhato tehat:

Wopt = argmaxE [|G(w"2)[?] . (4.13)

llwll?=1

4.3.2. A fixpontos alogoritmus

A (4.13) egyenlet tehat egy feltételes szélsGértékkeresési feladatot fogalmaz meg. A megoldashoz Lagrange-
modszert hasznalunk:
L(w,\) = J(w) + AM(w w — 1), (4.14)

ahol £ a Lagrange fiiggvény, A az tn. Lagrange-multiplikator, w* pedig w konjugaltja. Az optimum sziik-
séges feltétele, hogy L parcialis derivaltjai zérusok legyenek. Az optimum keresését Newton modszerrel
végezziik, a [20] alapjan egy skalarértéki komplex f vektorfiiggvényre felirt Newton iteracio a kovetkez6:

R2f \ ' o2f .
Al = — =-H;'V3, 4.15
“ <8@*8wT> iy ! (4.15)
ahol Aw = w" ! — ", azaz approximacié modosito Osszefiiggése, H a komplex Hesse matrix, V* a

konjugalt gradiens operator, a hullimmal jelolt vektorok a kévetkezd formaban éllnak els:

z = [2172T7227Z;,"'ZN727\]]T7 (416)

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

Ad = — (Hy + A1)~ (V*, + )@") (4.17)
Atrendezve:
K" = (Hy + M) 2" = -V + Hyja" (4.18)

A (4.18) egyenletet a (4.12) kontrasztfiiggvényre kifejtve az E [zz2f(2)] ~ E[2z] E[f(#)] kozelitést hasz-
nalva a kovetkez6 Osszefiiggést kapjuk [5]:

Ku" = —E[G*(Y)g(Y)Z] +E[g(Y)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, masodik derivaltja pedig G" = ¢'.

Megmutathat6, hogy w optimumanal K = ol alakban &ll el§ (« valds skaldr) [5], ezért a ||w|? =1
kényszer miatt elhagyhaté (hiszen w-t minden iteraciéban normalizaljuk). Igy az iteracio a kévetkezd,
végleges alakban szamithato:

w" = —E[G*(Y)g(Y)Z] +E[g(Y)g" (V)] w" + E[ZZ ] E[G*(Y)g' (V)] (w")". (4.20)

A gyakorlati megvalositas szempontjabol lényeges, hogy az Y valoészintiségi valtozot kozvetleniil nem
ismerjiik, minddssze annak realizacioit tudjuk kiszamitani az y = w'z Osszefiiggés szerint, ahol z €
CM*N 3 bemeneti mintakbol mint oszlopvektorokbol dsszefiizdtt matrix. A (4.20) dsszefiiggés ekkor a
varhato értékeket mintaatlagokkal becsiilve kozelithet6:

1 N 1 N 1 N N
wnﬂ:NZG*(yi)y(yi)iJrNZg(yi)g Hw" N; ;G*(yi)g’(yi)(wn)*7 (4.21)

i=1 i=1

ahol zI a z matrix i-edik oszlopvektora.
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4.3.3. Adaptable CMN

A CMN algoritmusok kozti lényegi kiilonbség a negentropiat méré G kontrasztfiiggvény megvalasztasa.
Megmutathato6, hogy a negentropidt megado, Gopy nemlinearitas a becsiilt S forras strtiségfliggvényének
logaritmusa:

Gopt(V) = —log ps(Y) (4.22)

Mivel ezt nem ismerjiik, illetve becsiilni is igen koltséges, a CMN algoritmusok tipikusan valamilyen heu-
risztikusan meghatarozott fix nemlinearitast hasznalnak kontrasztfiiggvényként [18]. Az Adaptive CMN
annyiban fejlettebb, hogy itt egy parametrikus kontrasztfiiggvényt hasznalunk, amely egy Exponential
aktudlis becsiilt forras varianciaja alapjan allitjuk be, ez alapjan pedig a kontrasztfiiggvény paraméte-
rezését ugy allitjuk be hogy az EPF eloszlas aktualis negentrépiajat adja, ezzel minél jobban becsiilje

e s 0.

[21]:

_ ! —lyl”
pEPF(y) - 1 1 exp D ) (423)
20,pr (1 + <)
P
ahol I' a Gamma fiiggvény, o, > 0 a variancia paraméter, p > 0 pedig az alakparaméter, amely 2-nél
nagyobb értékekre szupergaussi, 2 értékre gaussi, 2-nél kisebb pozitiv értékekre pedig szubguassi eloszlast
eredményez. Levezethets, hogy egy EPF eloszlasu Z valoszintiségi valtozo negentrépidja a kovetkezd:

2) =" _\/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 irhato fel:

(4.25)
A feladat tehat az Y becsiilt forrasra illesztett EPF eloszlds p paraméterének becslése, hiszen ebbdl

a G nemlinearitas szamithato. Ehhez allitsuk az EPF szordasnégyzetét az aktualisan becsiil YV forras
szorasnégyzetének értékére (felhasznalva hogy a becstilt forrasok biztosan 0 varhaté értékiek):

B S Y2 _‘y|p B I <§> U]%p%_l
E [v?] 7/0 T (1 n %) eXp( e ) = Fp<1 N %) (4.26)

Vegyiik észre hogy a (4.26) egyenletben o, értékét nem ismerjiik, ennek Maximum likelihood becslése Y
mintai alapjan (mivel YV eloszlasat nem ismerjiik, csak annak mintait tudjuk becsiilni):

A%
Jp< &) (4.27)

Ahol N a becsiilt Y realizacidinak szama (ez, megegyezik a bemeneti z méatrix oszlopainak szaméval azaz
a kevert jel mintainak szamaval), y;-k pedig maguk a realizaciok. Ekkor 4.26 egyenletbe 4.27 egyenletet

helyettesitve, kihasznalva, hogy a normalizdlas miatt E [Yﬂ = 1, majd az egyenlet logaritmusanak
gyokeit Newton modszerrel keresve a kévetkezd becslést kapjuk p-re [5]:
-1
n n dlog (E [Y?
i =pt - (W) log (E [v]) (4.28)
p
Innen:
pn+1
K™l = - (4.29)

4.3.4. Tobb forras szeparacidja

Levezettiik tehat az ACMN ICA iteracios Osszefiiggését, valamit megadtuk az adaptiv kontrasztfiiggvény
kiszamitasanak modjat, ezek alapjan a egy forras szeparacioja megvalosithato az ACMN algoritmussal.
A gyakorlatban viszont nyilvan az Gsszes forrast ki akarjuk nyerni a keverékbdl. Mivel a bemeneti Z
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keverék fehéritett, a kiilonbozs forrasokat kivalaszté w vektorok biztosan ortogonalisak egymaésra (W
demix méatrix unitér), tehat ha biztositjuk hogy az aktualis forrast kivalaszté w vektor ortogonalis le-
gyen az Osszes eddigi forrast kivalaszté w-re, biztositjuk hogy 1j forrast szeparalunk a keverékbdl. Fzt
pl. Gram-Schmidt médszerrel tudjuk egyszertien megtenni. Legyenek {ﬂ ,W2, . Wiy } a mar szeparalt
forrasokat kivalaszto vektorok, w™ pedig az aktualisan optimalizalt szeparacios vektor. Az ortogona-
litas biztosfthat6, ha minden iterdcié végén kivonjuk w™-bél az eddigi szeparaciés vektorok meréleges

vetiiletét:
m

Wort" = w" =Y ww;"w" (4.30)
i=1
Majd normalizélva w,,;"-t biztositjuk a ||w||? = 1 feltételt:
wortn
Wort" = T 4.31
8 Nuors T (31)

4.3.5. Az ACMN algoritmus implementaciéja

Az ACMN algoritmust tehat a kovetkezé médon irhatjuk fel: Legyen adott egy z € CM*N fehéritett
(% = I) bemeneti matrix mely a kevert jeleket reprezentalja. A matrix sorai a kevert jelek adott
idépillanatbeli értékét reprezentaljak (Ezek lényegében a Z valoszintségi vektorvaltozo realizacioi). Az
algoritmus pontos leirasat az 1. algoritmus tartalmazza, ahol a dupla szogletes zarojellel jelolt azonositok,
az azonos szamu egyenletek jobb oldalat jelolik.

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

D < Dinit
w < NormalRand(p =0,2=I,N = N)
do
y « w'z
K+
w™ T [[4.21]]
W T
&« [[4.27]]
E [V2] « [[4.26]]
p < [[4.28]]
w+— w— WWhHy
W4 T

T = ]

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

4.4. RobustICA

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

) = BT =2 [[||§|2} ~[Ep” s

ahol:
Y =wfX. (4.33)



Megjegyzends, hogy itt nem Z jelenik meg, hiszen a RobustICA nem feltételezi a fehéritett jeleket,
azonban mi fehéritett jelekre fogjuk hasznalni, mivel megmutathato, hogy fehéritett jelekre jobb konver-
genciatulajdonsagokkal bir [4].

A RobustICA Exact Line Search modszert hasznél a kontrasztfiiggvény optimalizéldsara. Ehhez
el6szor meghatarozzuk a gradienst:

(B (Y14 - [E[Y?)]") E[yX]

4 2
Kw) = = |E[[YPY*X] -E[YX]E |Y* | - 4.34
VK@) = grrppy [EIVPYX] BV X]E v £V (3
majd a gradiens mentén optimalizaljuk a csicsosségot:
Popt = argmax |K(w + pVI(w))]| . (4.35)
o

Bar ennek a kifejezésnek az optimalizalasa klasszikus numerikus optimalizécios modszerekkel igen koltsé-
ges, megmutathatd, hogy ebben az esetben az optimalis mu,,: visszavezethets egy negyedfokd polinom
gyokeinek kiszamitaséara, ezt pedig Ferrari-formulat hasznédlva analitikusan is megoldhatd. A RobustICA
algoritmus pontos levezetését illetve implementéciojanak lépéseit megtalalhatjuk [16]-ben, az algoritmus
implementéalasa ez alapjan egyszertien megvalosithato.
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5. fejezet

A naiv FD-ICA problémai és
kikuiszobolésiik

5.1. A naiv FD-ICA problémai

A 3 fejezetben lathattuk, hogy hogyan valosithatd meg a konvolutiv keverékek szeparacidja az FD-ICA
modszer szerint, valamint a 3 fejezetben attekintettiik, hogy hogyan valosithaté meg az ehhez sziiksé-
ges komplex értékd ICA. Ezek alapjan egyszertien implementalhatunk egy naiv FD-ICA algoritmust,
azonban ezt akar szimulalt, akar valés akusztikus kornyezetben mért kevert jeleken probaljuk futtat-
ni, azt tapasztalhatjuk hogy az algoritmus szeparécioés teljesitménye igen gyenge. Ennek oka pedig az,
hogy a 2.5 alfejezetben attekintett limitaciok természetesen a komplex ICA-ra is vonatkoznak, hiszen
a keverési modell formalisan megegyezik. (a kiilonbség nyilvan annyi, hogy a komplex esetben a ska-
lazofaktor is komplex értékd) Ezek a limitaciok az ICA modell legtobb alkalmazasanal nem jelentenek
problémét, az FD-ICA keretben viszont igen hiszen itt a frekvencibinenkénti ICA &ltal behozott isme-
retlen skilazéas, a binek kozt faziseltolast, és a jel energiaspektrumanak random torzulasat okozza, ez
pedig nyilvan azt jelenti hogy a szeparalt jelek jelent&sen kiilonbozhetnek az eredeti fiiggetlen jelektsl. A
permutéacios bizonytalansag hatésa ennél is jelent&seb, hiszen hidba szeparaljuk szét frekvenciabinenként
a kevert jeleket, az ismeretlen permutacioé hatasara, a szeparalt STFT spektrumok frekvenciabinenként
véletlenszertien tartalmazhatjak a kiillonb6zé forrasok jeleit, igy az ISTF transzforméciot végrehajtva
lényegében ismét Gsszekevertiik a jeleket. A skalézési valamint a permutacios bizonytalansag megoldéasa
tehat kulcsfontossagt a hatékony FD-ICA alapu szeparacidhoz.

5.2. A skalazasi bizonytalansag megoldasa

A skalazasi problémaéra tobbféle megoldasi Gtletet olvashatunk a szakirodalomban. A korabbi megolda-
sok tobbek kozott a demix matrix normalizalasaval [11], illetve annak diagonalis elemeinek 1 értékre
korlatozasaval [22] probaltak megoldani a skal4azasi bizonytalansagot. Ezen dolgozatban a leginkabb el-
fogadott, megfigyelési térbe vetités [3] modszerét hasznaljuk M x M-es esetre altalanositva: Vegyiik a
klasszikus instant ICA modellt:

X = AS, (5.1)
valamint egyeldre feltételezziik, hogy a permutéciés probléma méar megoldott és a becsiilt W demix
métrix a kévetkezé:

W = (AA)A = A71AY, (5.2)

ahol A a keverdmatrix kozelitése, A = Diag(A1, As ... Apr) pedig diagonalis, ismeretlen skalazo matrix.
Ekkor a becsiilt forrasok:

S=WX=AT'TAT'AS~ AS. (5.3)
Tekintsiik ekkor W' inverzét:
1{1111\1 /:112/\2 e f:hMAM
1w AsiA1 ANy - AoyAum
W™ =AA= ) ] ) (5.4)
AyAy Appaho - ApnrAn
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Vegyiik észre, hogy W—! oszlopaiban megjelennek a A skalazofaktorok multiplikativ inverzei, tehat ha
konstrualunk egy diagonalis métrixot melynek minden elme a W ! azonos soranak egy eleme, a skaldzast
ki tudjuk kiiszobélni (az helyette megjelens A,,n faktorok hatasat késsbb targyaljuk). Vegyiik tehét a
W piag métrixot, melyet ugy kapunk hogy W~ diagonélis elemein kiviil mindent 0-ra allitunk

A Ay 0 iy 0
0 AgoAy - 0 .
WDiag = . : . . = ADA7 (55)
0 0 v AnmAm
ahol Ap = Diag(A11, Ags ... Aprar). Ekkor:
Sops = WpS = ApAATAIAS ~ ApS. (5.6)

Tehat a modszer hasznalataval valoban sikeriilt a A skalazést kikiiszobolni, viszont igy az .Sy, forrast csak
egy A,.m faktor erejéig tudjuk meghatarozni. Vegyiik észre viszont hogy ha minden frekvenciabinre a
becsiilt forras A,,mSm, a pedig az adott frekvenciasavban a keverématrix, a konvolucios tétel értelmében
a kovetkezs Osszefliggést irhatjuk fel:

Sobs, [n] = Aii[£19:[f] <= Sobs, [n] = hii[n] ® s;[n] & hys[n] = si[n], (5.7)

ahol h;; az i-edik forras és az i-edik mikrofon kozt szamitott impulzusvalasz. Tehat a becsiilt forrdsok
lényegében az eredeti forrasoknak a mikrofonpozicidkban mért jelei lesznek, ezt a modszert hasznalva
(innen a megfigyelési térbe vetités elnevezés), ez pedig nem tulzottan reflektiv kornyezetet feltételezve
igen jol kozeliti az eredeti forrasok jelét. Megjegyzendd, hogy a levezetés soran permutacios bizonyta-
lansag nélkiili esetre vizsgaltuk ugyan a modszert, konnyen belathaté azonban [3], hogy a permutécios
bizonytalansag nem befolyasolja a miik6dését.

5.3. Permutaciés bizonytalansag megoldasa

A permutéacios bizonytalansag megoldasara alapvetGen két alapvetd megkozelitéssel talalkozhatunk a
szakirodalomban. A forras modellezés alaptt modszerek azt hasznéljak ki, hogy a valos hangforrasok jelei
frekvenciatartoményban tipikusan jol csatoltak azaz a szomszédos frekvenciabinek energiaja valdsédgos
jelekre a legtobbszor igen hasonlé. Ilyen modszer példaul a [23]-féle idStartomanyi forrasmodellezés. A
maésik megkozelités a csatornamodellezés, mely arra épiil hogy a forrasok és a mikrofonok kozti atviteli
fliggvény kozeli frekvenciabinekre igen hasonld, tehat a demix matrixoknak is hasonlénak kell lenniiik
a szomszédos frekvenciabinekben [11]. Ebben a dolgozatban a [4] féle Reduced likelihood ratio jump
(RLRJ) modszert hasznaljuk, mely [3]-ben bevezetett Likelihood Ratio Jump modszeren alapul. Az
RLRJ egy id6-frekvenciatartomanyi forrasmodellezés alapt moédszer. Gyakorlati tapasztalatok alapjan
megéallapithato, hogy a valosagos hangforrasok a frekvenciatartomanyban erésen szupergaussiak (cstcsos-
saguk igen nagy), eloszlasuk jol kozelithets komplex Laplace-eloszlassal (mig idStartoméanyban kevésbé
jol kozelithetdk valamilyen jellegzetes eloszlassal), igy a forrasmodellezés frekvenciatartomanyi megko-
zelitése célszertibbnek tiinik. A tisztan frekvenciatartoményi forrasmodellezés {6 probléméja viszont
a forrasok ido6fliggs energiaeloszlasanak (energy envelope) modellezhet8ségének a hidnya. A probléma
megoldéasa az id6-frekvenciatartomanyi megkozelités hasznalata, azaz az ablakozott ferkvenciatartoméanyi
megkozelités hasznalata. Az LRJ altal hasznalt forrasmodell a kovetkezs:

Si [fa t]
Bilt] Bilt]

ahol s;[f,t] az i-edik forras STFT transzformaltjanak f frekvenciabinjének ¢ idSindext blokkja, h a
forras strukturajat leiro fliggvény, S;[t] pedig a forras id6fiiggs energiatartalmat irja le. Szemléletesen
a modell azt irja le, hogy a forraseloszlas egy adott STFT ablakban frekvenciatartomanyban egy 0
varhato értéki komplex Laplace eloszlas melynek skdlaparamétere (igy szorasa is), az adott STFT ablak
energiatartalmaval (hangossagéaval) ardnyos. Levezethetd, hogy f;[t] a kovetkezs alakban szamithato [3]:

p(silf,t]) x exp ’—h , (5.8)

| F
Biltl = & > lsilf.tll, (5.9)
=1
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ahol F' az STFT ablakhossz. Belathat6 az is, hogy az (5.8) modell alapjan maximum likelihood becslést
hasznélva [3] annak valoszintisége, hogy az f frekvenciabinben a jelenleg i indexii forras jelenlegi STFT

spektrum szerinti tényleges indexe j:
T

Vi = — . 5.10)
s PP (
Legyen pLC € RM egy permutécios vektor, melynek komponensei az {1,2,..., M} halmaz elemeinek egy

M
Bf = T] Yonpt. (5.11)

Az optimaélis permutéaciot pedig Pg maximalizalasaval érjik el:

Pt = argmax P (5.12)
p

Vegyiik azonban észre, hogy az optimum meghatarozasahoz M! esetet kell végig probalnunk az minden
frekvenciabinre, valamint a mivel a j3;[t] értékei kezdetben biztosan nem a tényleges szeparalt jelek id6-
fiiggs energiaprofiljat adjak meg (hiszen ekkor még frekvenciabinenként ismeretlen médon permutalva
vannak a jelek), csak iterativ modon, az optiméalis permutaciokat mindig az adott S-khoz kiszamitva var-
hatjuk, hogy az algoritmus a globélisan optimalis permutaciékhoz konvergaljon. Emiatt az algoritmus
szamitasigénye igen gyorsan novekszik a forrasok szaménak novelésével, igy az FD-ICA alapu beam-
formerhez az RLJ nem optimalis. Megmutathatoé azonban, hogy az algoritmus szamitési komplexitasa
nagymértékben csokkenthets azzal, ha az adott iteracioban az adott frekvenciabinben a cserék szamat
legfeljebb 1-re korlatozzuk (a permutacios vektort ugy definialjuk, hogy az annak elmei [1,2, ..., M] vek-
tor elemeibdl legfeljebb kett6t megceserélve kaphatok meg), ekdzben a konvergenciatulajdonsagok nem
romlanak jelentGsen. Ez, az tigynevezett RLRJ algoritmus, mely a kdvetkez6 modon vezethets be:

1. Hatarozzuk meg a lehetséges p permutacios vektorok P, halmazat az [1,2,..., M] vektor pontosan
két elemének Osszes lehetséges modon torténd megceserélésével.

2. Szamitsuk ki az aktualis STFT spektrumok alapjan §;[t]-t az (5.9) Gsszefliggés hasznalataval.

3. minden frekvenciabinben Vp € Ps-re szdmitsuk ki sz értékét az (5.11) Osszefliggés szerint, valamint
szamitsuk a jelenlegi peurr = [1,2. .., M] permutécio valoszintségét (PS ), ha barmelyik p € Py-re

Pcurr

PI{ > PI{C s akkor permutéljuk az aktualis frekvenciabin forrésait az adott p vektornak megfelelGen

4. Ha az el6z6 1épésben barmelyik frekvenciabinben P[f > ch W teljesiilt; ugorjunk a 2. l1épéshez
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6.

fejezet

FD-ICA alapti mikrofontombos
nyalabformalas

A permutécios valamint a skalazasi bizonytalansag kikiiszobolésével tehat alkothatunk egy elméletileg
miikédsképes FD-ICA megoldast, melynek magas szintd miikddését a 6.1. dbra szemlélteti.

Az (M x M)-es (azaz azonos, M szamu forrast és mikrofont feltételezd) FD-ICA algoritmus mikddése
a kovetkezs:

1.

Az, € RY bemeneti jelvektorokra F ablakhosszit STFT transzformaciot végrehajtva megkapjuk
a kevert jelek id6-frekvenciatartoményi reprezentacidjat tartalmazd X, matrixokat.

Ezekbdl a 3.4. alfejezetben leirt modon kiszamitjuk az adott frekvenciabinhez tartozé DFT egyiitt-
hatok (lényegében mint idgsorokat) altal alkotott vektorokbdl dsszefiizott X matrixokat.

Minden frekvenciabinre (komplex) PCA hasznélatéval a 2.2. alfejezetben leirt médon meghataroz-
zuk a fehéritett Zs jeleket, valamint a Vi fehérité matrixokat.

. Minden frekvenciabinre a fehéritett Zg¢ jelekbol komplex ICA (pl. ACMN ICA, vagy RobustICA)

hasznalatéval kiszamitjuk a szeparalt Sg jeleket, valamint a fehéritett jelekre vonatkozo Wvhite
demix matrixokat.

Minden frekvenciabinre a szeparalt Sg jelek, illetve a az eredeti jelekre vonatkozo Wg = W}"’hiter
szeparaciés matrixok alapjan a megfigyelési térbe vetités technikat hasznalva meghatarozzuk a
skalazott St jeleket.

stz

Bpca [ cIcAE  scale R £

X; —> — — g i fr —>S1
Xz—{b X _'—PSZ
X —> | }g

S : : i M

STFT ' SRV E ISTFT
f;
U =B 3 — 1l
. =} PCA = C-ICA ESaIe 1 o Hlf

DLW

6.1. abra. Az FD-ICA blokkvazlata
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7. Az S?p maétrixok alapjan minden 0 < m < M-re kiszamitjuk az S matrixokat olyan médon, hogy
minden 0 < f < F-re: Sp,, = S;Z , Ezzel megkapjuk a a szeparalt forrdasok STFT trnaszformaltjat

reprezentald S matrixokat.

8. S matrixokbol inverz STFT transzformacié hasznalatéval kiszamitjuk A szeparalt id6tartoményi
5m jeleket

Ezt az FD-ICA architektirdt megvalositva mar a gyakorlatban is azt tapasztalhatjuk, hogy az
(M x M)-es esetre igen jo szeparacios teljesitménnyel miikodik (lasd eredmények), viszont a beamformer-
ként valo hasznalatra még mindig nem optimalis, mivel a beamformereknél tipikusan fennéllo M > S
sajatossagot, azaz hogy a mikrofonjaink szama jelent&sen nagyobb, mint a forrasok széma, nem tudjuk
kihasznalni. Természetesen az technikailag miikédik, ha éppen S darab mikrofon kimenetén futtatjuk a
beamformert, de ekkor a tobbi mikrofont, melyek jele potenciédlisan extra informacioét hordoz, nem hasz-
naljuk ki. A masik jelentss extra informacié a mikrofontémbds bemenetben a klasszikus FD-ICA-hoz
képest az, hogy itt a mikrofonok pozicioi ismertek, ez a geometriai informécié pedig (ahogy majd latni
fogjuk) a permutacios bizonytalansag megoldasihoz nyujthat segitséget.

6.1. Tobb mikrofon kihasznalasa

Az extra mikrofonok altal nyujtott tobbletinformacié kihasznalaséval tébbféle médon probalkozhatunk.
Egy egyszert modszer a FD-ICA (M x M)-es modban futtatasa kevesebb forras esetére is abban remény-
kedve, hogy az FD-ICA megtalélja a keverékben a tényleges forrasokat, a toébbi kimeneti csatornan pedig
a hattérzaj jelenik meg. Ezeket a zajcsatorndkat utofeldolgozasként eltavolitjuk. A modszert kiprobalva
azonban azt tapasztalhatjuk, hogy a szeparacios teljesitmény a tobb mikrofon hozzéadasaval jobb esetben
nem romlik drasztikusan, rosszabb esetben pedig lényegében egyaltalan nem szeparal a moédszer. Ennek
nem minden f6komponenshez fog tényleges forréds tartozni, hiszen az un. jeltér biztosan alacsonyabb di-
menziés (RS-beli) lesz, mint az M mikrofon jelének (RM-beli) tere, igy a jeltéren feliili f6komponensek
biztosan a (jeltérre ortogonalis) zajtérbe fognak tartozni. (Megjegyzends, hogy ez lényegében a MUSIC
nyalabformal6 algoritmus [24] alapétlete is.) Ez megmagyarazza, hogy az emlitett esetben miért teljesit
rosszul az FD-ICA| hiszen ekkor az zajtér (alapvetGen joval kisebb energiaji) komponenseit is egységvari-
anciara hozzuk, épp, mint a jelteret, igy az ICA algoritmusnak egy olyan keverékbdl kellene kivalasztani
a valos forrasokat, melybe extra zajkomponenseket illesztettiink. Vegylik észre azonban, hogy ezt a
problémat igen egyszeriien megoldhatjuk: hasznaljuk a PCA-t dimenzioredukcios modszerként. Ezt a
kovetkez6 moédon tehetjiik meg:

Adott az Xg € RM*T f frekvenciabinhez tartozé idé-frekvenciatartoméanyi jelek métrixa, (feltételez-
ziik, hogy a jeleket méar centraltuk). A komplex kovarianciamatrix ekkor

¥ = XX, (6.1)

Jelolje X; sajatértékeit );, hozzadjuk tartozd sajatvektorait pedig v;, gy, hogy A; az i-edik legnagyobb
abszolut értéki sajatérték. Feltételezve, hogy a forrasaink jelentGsen "hangosabbak", mint a hattérzaj,
egyszeriien belathato, hogy a tényleges forrasokhoz tartozo sajatvektorok sajatértékének abszolut értéke
is jelentGsen nagyobb a zajtérbe tartozo sajatértékeknél. Ez tehéat azt jelenti, hogy ha kivalasztjuk az S
legnagyobb sajatértékhez tartozo {vi,vs,...,vs} sajatvektorokat, és a hozzajuk tartozo {A\Aa...,As}
sajatértékeket, a dimenziéredukciot, illetve fehéritést végrehajto VP € R9XM PCA matrix a kovetkezd
alakban adhat6 meg:

VD = AS°T2QS, (6.2)
ahol
A0 0
0 X -+ 0
Q° =  AS= | . (6.3)
0 0 As

kovarianciara hozva) kapjuk meg a kevert forrasokat, ezzel a FD-ICA fehéritést kovets 1épései lényegében
modositas nélkiil agy hajthatok végre, mintha (S x S)-es esetre alkalmaznank a modszert. Ekozben a
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forrasok terére vetitéstdl azt varhatjuk, hogy a tobb mikrofon hasznalataval a vetitett jelek jel-zaj viszo-
nya javulni, fog, ezzel pedig a szeparacié mingsége is javul. Megjegyzendd, hogy a forrasok S szamat nem
sziikséges "kézzel" meghataroznunk, azt pl. a MUSIC algoritmust [24] hasznalva meghatarozhatjuk els-
feldolgozasi lépésként a mikrofonok idGtartomanyi jeleibsl. Vegyiik azonban észre, hogy (a PCA-t kévets
lépésekben egyediil) a skalazasi bizonytalansag kikiiszobolésénél Wpiag konstrualasanal felhasznaltuk,
hogy W invertalhato, a dimenziéredukcios esetben pedig:

W = vDwwhite, (6.4)

Tehat W € R¥*M  azaz biztosan nem invertalhatd. Szerencsére a modszer minimalis modositas utan
ebben az esetben is hasznalhat6. Tekintsiik az S forras, M mikrofon instant keverési modellt:

X = AS, (6.5)

ahol X € RM, § € R, A € RM*S Feltéve hogy a permutacios probléma fennall, W demix matrix a
kovetkezs alak:

W = (AA>+ = ATAt = ATTAY, (6.6)

ahol AT egy A matrix Moore-Penrose féle pszeudoinverze, illetve kihasznaltuk, hogy invertalhaté mat-
rixokra a pszeudoinverz és az inverz megegyezik.

Ekkor kihasznalva, hogy linearisan fiiggetlen oszlopvektorokbol allé A matrixra AAT = I, valamint
feltételezve, hogy keverématrix oszlopai fiiggetlenek (Ez a gyakorlatban szinte mindig teljesiil ha forras-
poziciok kiilonbozGek, hiszen kiilonb6z6 pontok kozott az atviteli fliggvények szinte mindig kiilonbozdek):

S=WX=ATATAS~ A"'S. (6.7)

Ekkor W pszeudoinverzét tekintve, kihasznalva hogy AT+ = A:

1{111/\1 /:112/\2 t 1‘:115AS

A AoiA1 AxppAs -+ AsAg
WH=AA=| , _ (6.8)

AypAy Aprahy - ApsAs

Vegyiik észre, hogy ekkor W fgatlojanak elemeibdl egy Wpiag = Diag(/lnAl, AQQAQASSAS) matrixot
konstrualva épp az 5.2. alfejezetben levezetett skalazoméatrixot kapjuk, az FD-ICA dimenzioredukcio
utéani komponensei altal hasznalt 1latszolagos S x S-es esetre.

6.2. Ismert mikrofonpoziciok kihasznalasa

A klasszikus FD-ICA algoritmusokhoz képest a méasik "tobbletinformacié" a mikrofonpoziciok ismert
relativ pozicioja az ICA alapi bemaformer megvalositasanal. Az ismert mikrofonpoziciok kihasznalasa-
ra az FD-ICA szakirodalméban tébb modszert is kidolgoztak, tipikusan a permutacios bizonytalansag
megoldasara. Felmeriilhet a kérdés, hogy miért akarjuk beamforming alapon is megoldani a permutacios
problémat, hiszen azt az RLRJ-vel mar tgyis megoldottuk. Ennek oka az, hogy az RLRJ a kezdeti
permutacioktoél fiiggéen bizonyos esetekben képes erésen nem optimaélis megoldashoz konvergalni. Ezt
elkeriilhetjiik, ha a kezdeti permuticiok méar nagyjabol jok, illetve megmutathaté altalanossdgban is,
hogy jobb kezdeti permutaciok alapjan gyakran a tényleges permutaciékhoz kozelebbi megoldashoz kon-
vergal az RLRJ [4]. A beamforming alapt permutécios modszer célja tehat el6feldolgozasként szolgalni
az RLRJ algoritmushoz.

A Kklasszikus mikrofontombos nyalabformaélas alapfeladata adott irdnyokbol érd jelek felerdsitése, koz-
ben a nemkivanatos iranyokbol érkezd jeleket elnyomjuk. Ezeket az irdnyokat az tn. Direction of Arrival
(DOA) irja le, mely linearis mikrofontémb esetén azt mutatja meg (2 dimenezioban), hogy az adott
jel forrasiranya milyen szoget zar be a mikrofontémb altal meghatarozott szakasz felez6merdslegesével.
Az adott irdnyok elnyomaséat, illetve felerSsitését a klasszikus beamforming algoritmusok altalaban a
mikrofonok kimenetének megfelelg impulzusvalaszi sztirGkkel sztirésével, majd a sztirt jelek Osszeada-
saval érik el. (A beamforming algoritmusok 6 kihivasa igy szlrGarchitekurak megvalasztésa, illetve a
szlirGegylitthatok optimalizalasa valamilyen kritérium szerint). Egy beamformer fontos jellemzgje az
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6.2. abra. FD-ICA iranykarakterisztikdk abszolit értéke

iranykarakterisztikdja, mely azt mutatja meg, hogy egy adott frekvencian a beamformer erdsitése ho-
gyan alakul a DOA fliggvényében. Megmutathatd, hogy egy linearis mikrofontémb alapti beamformer
iranykarakterisztikajat a kovetkezd Osszefiiggés adja meg [25]:

M .
F(f,w!,0) =S wf exp <j27rf(k - 1)dsmc(9>> , (6.9)

m=1
ahol d a mikrofonok tavolsaga, § a DOA, ¢ a hangsebesség, wP?(f) pedig:

~f _ ’LU{”
m

= , 6.10
] (010
ahol w,,(f) az m indext mikrofon sztirGjének atviteli karakterisztikdja az f frekvencian. Vegyiik észre,
hogy az FD-ICA frekvenciafiigg6 W¢ demix matrixanak elemei értelmezhetdk ilyen atviteli karakterisz-
tika értékkeént az adott frekvencian. Igy az FD-ICA alapt szeparaciés modszerre is meghatarozhatjuk
az iranykarakterisztikat. Ehhez minddssze az adott frekvencian az V1 < i < S forrashoz tartozo v;(f)
vektorokat kell meghataroznunk, melyek a Wy matrix i-edik sorvektoraként allnak els. Erre alapulo
permutacios modszert dolgozott ki [3] valamint [2] is. Ezek a modszerek azt hasznaljak ki, hogy ahhoz
hogy egy forrast szeparélni tudjunk, a tobbi forras iranyaba az iranykarakterisztika kozel 0 értéket kell
hogy felvegyen minden frekvenciabinben (ez az tgynevezett null-beamformer megkéozelités). Az altalunk
megvalositott dimenzidredukcios FD-ICA modszer iranykarakterisztikait vizsgalva M > S-re viszont
azt tapasztaljuk, hogy azok a kisebb frekvenciabinekben majdnem minden esetben egy irany kozelé-
ben vesznek fel nagyobb értéket, ez pedig egy valodi forrdshoz tartozd irdny (nagyobb frekvencidkon
a mikrofonok térbeli tavolsaga sérti a térbeli mintavételi torvényt igy aliasing effektusok jelennek meg
az iranykarakterisztikdn). A 6.2. dbran egy ilyen iranykarakterisztika abszolut értéke lathato, melyet
két forras dimred. FD-ICA modszeriink demix matrixai alapjan generaltunk (megjegyzends, hogy itt a
szemléltetés kedvéért a permutacios problémat mar megoldottuk). Az dbran a sététebb szinek nagyobb
értékeket jelolnek: Fzt pedig egyszeriien felhasznélhatjuk a permutécios probléma megoldaséara: permu-
taljuk agy a kiilonbo6zs frekvenciabinekben a forrasokat, hogy a hozzajuk tartozé irdnykarakterisztikak az
adott forrashoz minden frekvenciabinben ugyanazon DOA kérnyékén legyen maximaélis. A beamforming
alapt permutéciés algoritmus tehét a kovetkezé moédon valdsithatd meg:

1. Hatéarozzuk meg a tényleges ; DOA-kat példaul MUSIC [24] algoritmus hasznalataval, legyen ezek
vektora 8 = [01,0s,...60g]

2. szémitsuk ki a minden becsiilt forras esetén minden frekvenciabinre az iranykarakterisztika abszo-
lat értékének integraljat a valos forrasiranyok kornyezetében (nyilvan a gyakorlatban numerikus

integralast alkalmazva). Legyen F, efes az [ frekvenciabinben a jelenlegi permutacioban s indext
forras iranykarakterisztikdjanak abszolut integralja a 6; irdany kdérnyezetében:

Fl, = /OWIF (fmf 9) do (6.11)

am,in
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Opmin = mMax <—7T,95 — min (M, A00)> (6.12)
2 2
N——— <72Te + min <A29, A00)> , (6.13)

ahol st a Wf demix matrix s-edik sorvektora, Af a 6 elemeinek paronkénti kiilonbségének mini-
muma, Afy pedig a megengedett maximalis "szélessége" a 6; kornyezetének (ezt a mérések soran
5°-ra allitottuk).

. Konstrualjuk meg az Ff matrixot minden frekvenciabinre a kévetkezé modon:

F1;91 Fli% ... Flf; e
Ff=| 2 72 20s (6.14)
f s s
FS(% F592 FSQS

. Az optimalis permutaciot ekkor egy f frekvenciabinben a Ff szomszédossagi matrix altal repre-
zentalt paros graf legnagyobb dsszstlyt teljes parositasa adja meg (vagy ezzel ekvivalensen az Ff
métrixban a legnagyobb Gsszsilyt bastyaelrendezés). Ezt az in. magyar modszerrel [26] hataroz-
hatjuk meg.

. Legyen az optimalis parositas egy i éle v; = [sg, 0] (1 < i, k,1 < S), ekkor az optimélis permutéciot
az adott f binben a jelenlegi k indext forras [ indexre "mozgataséaval" érjiik el minden i élre.

. A parositast illetve a permutaciokat minden frekvenciabinre elvégezve megkapjuk az iranykarakte-
risztika szerint optimalis permutaciot.
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7.

fejezet

Az FD-ICA-Beamformer architekturaja

7.1.

Az architektura leirasa

A mikrofontémbds sajatossagokat kihasznalva az 6 fejezetben bemutatott FD-ICA architektira modosita-
saval megalkothatjuk a végleges, mikrofontémbdos jelfeldolgozasra optimalizalt FD-ICA alapu szeparacios
architekturat, hivjuk ezt a tovabbiakban BF-FD-ICA-nak. Az architektira magas szintd attekintését az
alabbi abra szemlélteti: A BF-FD-ICA architekttra miikddése tehat a kovetkezd.

——|D-PCAES]C-ICAscale ] . =} f [kt
Xy =P I K 2
F —>S1
Xz —D .
23 >Sg
X > B
\ BF =HRLRJ
STFT perm ISTFT
f2 fZ
1 =F ) ol — — — £ = £ i
W
7.1. abra. BF-FD-ICA blokkvazlata
1. Az z,, € RV, 1 < m < M bemeneti jelvektorokra I ablakhossztt STFT transzforméaciét végrehajt-

va I@gkap juk az kevert jelek idé-frekvenciatartoméanyi reprezentéciojat tartalmazé X, métrixokat.

. Ezekbdl a 3.4 alfejezetben leirt modon kiszamitjuk az adott frekvenciabinhez tartozé DFT egyiitt-

hatok (lényegében mint iddsorokat) altal alkotott vektorokboél dsszeftizott Xg € MM T matrixokat

. Minden frekvenciabinre végrehajtjuk a dimenziéredukciot illetve fehéritést megvalosité dimenzio-

redukcios PCA algoritmust (D-PCA), 6.1 alfejezetben leirt modon, ezzel megkapjuk vetitett, fe-
héritett Ze € R5*T jeleket, valamint a VP € R9*M fehérits matrixokat. (az S értékét akar
manualisan, akar MUSIC algoritmussal hatarozhatjuk meg)

. Minden frekvenciabinre a fehéritett Z¢ jelekbdl komplex ICA (pl. ACMN ICA, vagy RobustICA)

hasznélataval kiszamitjuk a szeparalt Sg € RS*T jeleket, valamint a W}"hite € R9*S fehéritett
jelekre vonatkoz6 demix matrixokat.

. Minden frekvenciabinre a szeparalt S¢ jelek, illetve a az eredeti jelekre vonatkozé W = W}"’hiteVP

szeparacios méatrixok alapjan az 6.1 alfejezetben levezetett modositott megfigyelési térbe vetités
technikat hasznalva meghatarozzuk a skalazott S§ jeleket.
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6. A S? jelek optimalis permutaciojat a 6.2 alfejezetben levezetett beamformer alapi permutécios
modszerrel a W matrixokb6l szamitott iranykarakterisztikék alapjan meghatarozzuk, majd kisza-
mitjuk az eszerint permutalt S Jscb jeleket

valamint permutécié korrigalt S?bp jeleket.

8. Az S?bp matrixok alapjan minden 0 < s < S-re kiszamitjuk az S matrixokat olyan modon, hogy
minden 0 < f < F-re: S ;= S;fp . Ezzel megkapjuk a a szeparalt forrasok STFT transzforméltjat.

9. S¢ matrixokbol inverz STFT transzforméacié hasznélataval kiszamitjuk A szeparalt idtartoméanyi
8, jeleket

7.2. implementacios kérdések

Az el6z6 alfejezetben bemutatott architektiira implementéciojat Python kérnyezetben végeztiik, Numpy
matematikai konyvtar hasznalataval.
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8. fejezet

Kiértékelési metodologia

Az implementacié utan az egyetlen hétralévs feladat a megvaldsitott BF-FD-ICA modszer miikodgkeé-
pességének vizsgalata. A mikrofontémbds nyalabformalas illetve az ICA szakirodalméban is azzal ta-
lalkozhatunk, hogy a szeparacios modszerek teljesitményét nagyrészt szimulalt bemeneteken kiprébalva
vizsgaljak. Ez olyan szempontbdl igen elényos megoldés, hogy a szimulalt esetekre viszonylag egyszertien
szamolhatunk kiilonb6z6 teljesitmény metrikakat, hiszen a forrasok kozti atviteli fliggvényeket valamint
az elvart szeparalt kimeneteket is konnyedén meg tudjuk hatarozni. A szimulalt jeleken torténd kiértéke-
lésnek azonban az a jelentds hatranya a mi esetiinkben, hogy a rendelkezésiinkre 4ll6 szimulacios keret-
rendszerekkel, csak tokéletes, végtelen nyilt térben szamitott, reflexiémentes, konstans abszolut értéki
atviteli karakterisztikaja jelterjedéseket tudunk szimulalni, ez pedig a gyakorlatban létrejovs akusztikus
kornyezeteknél jelentésen egyszertibb terjedési modellt hoz magaval. Ennek eredménye az, hogy abbol,
hogy a megoldasunk egyszerti szimulalt bemenetre jol miikddik, nem feltétlentil kévetkezik, hogy modszer
valés bemenetekre is jol fog miikdni. Emiatt, hogy valos képet kapjunk a megoldasunk teljesitményérdl,
valos, mért adatokon értékeljiik ki a miikodését. Ez természetesen kiilon kihivasokkal jar hiszen valos
akusztikus kornyezetben a terjedési paramétereket pontosan nem tudjuk meghatarozni, illetve az elvart
kimenetek meghatarozasa sem trivialis. A fejezet tovabbi részében igy bemutatjuk a hasznalt mérési el-
rendezést, valamint megmutatjuk, hogy milyen metrikdkat hasznalhatunk szeparécios teljesitmény valos
mérésekre torténd kiértékelésére.

8.1. A mérési elrendezés bemutatasa

A BF-FD-ICA modszer értékelését tehat valos mért jeleken végeztiik. A méréshez egy Mcdrec tipusiu
mérési adatgyljtét hasznaltunk 24 Gfai tipust, kézel konstans frekvenciamenetd mikrofonbol all6 mik-
rofontdmbbel. A mikrofonokat egy egyenes mentén, linearis mikrofontémbként helyeztiik el a padlora,
allando d = 0.05 m tavolsagra egymastol. A teljes mikrofontéomb hossza igy L = 1.2 m A méréshez 5
darab forrast hasznéltunk, melyek Genelec 1030A tipust monitorhangfalak voltak. A hangfalakat ugy
helyeztiik el a padlora egy egyenes mentén, hogy a két széls6 hangfal és a mikrofontémb kézéppontja
egyenld oldalt haromszoget alkosson, valamint a mikrofontémb és a hangfalak altal alkotott egyenesek
parhuzamosak legyenek egyméssal. A hangfalak tavolsiagat D = 0.7 m-re allitottuk, igy a szabélyos
haromszog egy oldala A = 2.8 m hosszi. A mérést egy terem a teremben elven épiilt félsiiket mérshelyi-
ségben (A padlo szinte tokéletesen reflektiv, a tobbi feliilet hangelnyels boritast) végeztiik, igy mivel a
hangforrasokat és a mikrofonokat is a padlora helyeztiik, igy a teremben reflexiok csak igen kis mérték-
ben léptek fel (A teremben voltak egyéb targyak, azokrol természetesen verddtek vissza hanghullamok).
Konnyen lathato, hogy a DOA vektor ebben a meérési elrendezésben: 6 ~ [—30°,—16.1°,0°,16.1°,30°].
A mérési elrendezést a 8.1. abra, illetve a 8.2. fotd szemlélteti:

A meéréshez spektralisan, és id6tartomanyban is igen komplex elektronikus zenei részleteket hasznal-
tunk. Azok hangerejét normalizaltuk, és 1 perces szegmenseket vagtunk ki belsliik, melyekbsl Osszealli-
tottuk a mérGjeleket. A szeparacios teljesitmény értékeléséhez hasznalt referenciajeleket, a mérGjeleket
kiilon-kiilon kijatszva (ugyanazon a hangszoron mint ahol az egyszerre jatszott kevert esetben), majd a
mikrofontémb egyik kozépss (12-es) indext mikrofonjaval felvéve hoztuk létre. A mért kevert jelek koziil
néhanyat a 8.3 4bra, a referenciajeleket a 8.4 abra szemlélteti.
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8.2. dbra. Mérési elrendezés a valdésagban

8.2. Teljesitménymetrikdk valés mérési adatokon

A szeparacios teljesitmény szubjektiv értékelése trivialis feladat, akar a szeparalt forrasok meghallgatasa
alapjan, vagy akar az STFT spektogramokra tekintve, akar a generalt frekvenciafiiggs iranykarakterisz-
tikdk alapjan. Ezt azért tudjuk ilyen egyszertien megtenni, mert az ember jelentGs priori ismerettel
bir azzal kapcsolatban, hogy a szeparélt jeleknek milyen jellegiinek kell lennie az adott reprezentaci-
6ban. Ezt azonban nem tudjuk kvantitativan lefrni, igy a kiértékelési metrika szarmaztatdsanal egy
modszer marad: valamilyen hibat szamolni az elvart kimenethez képest. Vegyiik észre azonban, hogy
valos mérések esetére az elvart kimenetek meghatarozasa sem trivialis, mivel az eredeti, hangszérokon
kijatszott jelek a hangszor6 valamint a hangszoéro és a mikrofonok kozti akusztikus kérnyezet atvitelének
megfelelen torzulnak, igy az eredeti jelekhez szamitott hibaban ezen torzulasok hatasa is benne lesz,
ez pedig nyilvan nem kivanatos. Ez azonban még viszonylag egyszertien megoldhaté probléma a jelek
kiilon-kiilon kijatszasaval, majd felvételével (ezekre referenciajelekként hivatkozunk a tovabbiakban). A
jelent&sebb kérdés a hibametrika meghatarozasa. A pusztan idStartoméanyban szamitott (pl. L?) hiba
hasznélata nem célravezetd, hiszen az nem veszi méri a szeparacios modszerek teljesitményének frekven-
ciafiiggését. Vegyliik észre, hogy a tisztan frekvenciatartomanyi hibaképzés sem célszert, hiszen ez a jelek
id6fiiggs energiaprofiljat nem veszi figyelembe. A hiba szamitasat ezért az altalunk javasolt modszerben
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8.4. abra. Referenciajelek spektogramjai

id6-frekvenciatartoméanyban végezziik, hiszen igy az idgbeli illetve frekvenciatartoményi viselkedést is
figyelembe tudjuk venni. Ezek alapjan az ebben a dolgozatban hasznalt SNR-ként hivatkozott hibamet-
rikat a kovetkez6 modon szamoltuk:

1. Legyenek a szeparalt idStartomanyi jelek mint sorvektorok képzett matrix 5;, a referenciajelekbdl
pedig szef . Feltételezziik hogy a szeparalt, valamint a referenciajelek sorrendje megegyezik. (Ezt
akar manualisan meghatarozva biztosithatjuk, akar a forraspoziciok ismeretében a az irdanykarak-
terisztikak rendezésével)

2. Normalizaljuk a szeparalt valamint a referencia jelek jelszintjét, egy adott frekvenciasavban mért
RMS teljesitményiik alapjan. Erre a kiilonbségképzés alapi hiba miatt van sziikség. A jelszint
szamitast azért végezzik egy adott frekvenciasavban (a gyakorlatban az [1000 Hz, 5000 Hz] frek-
venciasavot hasznaltuk), mivel a normalizalast olyan savban érdemes végezni ahol a legjobb a
szeparacios teljesitmeény (hiszen ekkor normalizalunk legnagyobb a tényleges jelteljesitmény alap-
jan).

3. Korreléltassuk idétartomanyban az dsszetartozo 3; illetve s:ef jeleket. A korrelacié maximumhelye

adja meg a szinkronizaciohoz sziikséges iddeltolast az egyes jelek kozott. Ezzel korrigélva megkapjuk

a normalizalt és szinkronizalt si; és sn]* jeleket.

4. Szamitsuk sh; és sn:ef jelek STFT spektruménak abszolat értékét. Legyenek ezek:

Si = |STFT(si,)| (8.1)

sref — ’STFT(sn;ef )‘ (8.2)
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5. Szémitsuk ki az idé-frekvenciatartoméanyi S** hibat, ezt tekintjiik a szeparalt jel zajkomponensé-
nek, ez alapjan megadhato6 a kivanatos jelkomponens S7'® is:

S§™ =[Sy — S (8.3)
S7'® = 8; — S (8.4)

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

T

erri[f] = \ > serrifi? (8.5)
T .

sigilf) = \| D_ Si1f,1)? (8.6)

Ahol T az STFT id6szegmenseinek a szama.
7. Innen a frekvenciafiiggs jel-zaj amplitido ardnyok meghatarozhatok az ¢ rekonstrualt forras esetére:

5igi|f]

SNR;[f] = errilf]

(8.7)

ez decibelben skalan megadva:

SNRidB [f] =20 10g1o (z:;?j[f] ) (88)
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9. fejezet

BF-FD-ICA teljesitményének értékelése

9.1. Kiértékeléshez hasznalt altalanos paraméterek

A kiértékeléshez, ahol ezt kiilon nem jeloltiikk, minden esetben az Osszes mikrofont hasznaltuk a BF-
FD-ICA bemeneteként, a szeparalando forrasok szamat pedig "kézzel" 5-re allitottuk. Az algoritmus
STFT ablakhosszat F' = 4096-ra allitottuk, valamint az altalaban jobban teljesit6 ACMN algoritmust
hasznaltuk komplex ICA-ként. A szeparacios teljesitmény értékelésére a 8.2 alfejezetben bevezetett
relativ hibat méré SNR metrikat hasznaltuk. A frekvenciafiigg6 SNR-t Savitzky-Golay sziirGvel [27]
torténd simito sztirés utan decibel skilan adbrazoltuk halvany vonallal az 5 forras esetére kiilon-kiilon,
illetve "normal" 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 algoritmus teljesitmé-
nyét, 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 médszer igen atlagosan igen jonak mondhaté 15dB relativ hibajua
szeparaciot valosit meg széles, 1000Hz-15000Hz-es savban. Ez nagyjabol 20dB-es javulast jelent jel-
zaj viszonyban a szeparalatlan esethez képest, hiszen ott az snr nagyjabol azaz —4 — —6dB koriili.
Megjegyzends, hogy mivel a forrasok RMS-e normalizalasra keriilt a mérés soran, valamint egy adott
forras jelét tekintve a tébbi 4 forras jele zajként jelenik, igy elméletileg —6dB korili SNR-t varhatunka
szeparalatlan esetben, ezt a szamitott értékek jol kozelitik. Alacsonyabb frekvencidkon a teljesitmény
romlik, melynek oka az lehet, hogy a kisebb frekvencidkon a nagyobb hullAmhossz miatti kis relativ
faziskiilonbség hangfalak kevésbé iranyitott lesugarzasa miatt, a frekvenciatratomanyban kozel szingularis
keverématrixok jonnek létre, azaz kis frekvencidkon a mikrofonok kozel ugyanazt halljak, igy itt nyilvan a
nehezebb feladat a hatékony szeparacio. Megallapithatd azonban, hogy a szeparacios teljesitmény kisebb
frekvencidkon sem esik be nagyon hirtelen, még 500Hz kornyékén is 6dB kornyéki a relativ hiba azaz
12dB koriili a szeparécios teljesitmény. A szeparalt jelek spektogramjait a 9.2 abra mutatja, ez alapjan
megbizonyosodhatunk hogy a szeparacio valoban jol mikodott. (Lathato hogy a szeparalt spektogramok
nagymértékben hasonlitanak a 8.4 abran lathato referencia spektogramokra.)

9.3. STFT ablakhossz hatasa a szeparacios teljesitményre

A szeparacios teljesitmény STFT ablakhossztol valo fliggését a 9.3 dbra mutatja. Az abran azt lathatjuk,
hogy az ablakhossz cstkkentésével némileg javul a szeparacios teljesitmény. FEz elsére nem tiinik logi-
kusnak a 3.3.2 alfejezetben leirt nagyobb STFT ablakokra a normal konvolicié cirkuléris konvolicioval
torténds jobb kozelithet&sége miatt. A latott eredményeknek itt az lehet az oka, hogy az igen gyengén
reverbans kornyezet miatt a mikrofonok és a forrasok kozti impulzusvélaszok igen rovidek 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 adatbol kell becsiilni a fiiggetlen komponeseket. Meg-
jegyzendd, hogy reverbansabb kornyezetben valészintleg a nagyobb STFT ablakokra jobb teljesitményt
lathatnank.
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9.4. Mikrofonok szamanak hatasa a BF-FD-ICA teljesitményére
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9.4. abra. A szeparaci6 teljesitménye az mikrofonszam fliggvényében

A szeparécios teljesitmény hasznalt mikrofonok szamatol valo fiiggését a 9.4 abra mutatja. A mik-
rofonok szdmanak csokkentését ugy valdsitottuk meg, hogy a 24 csatornas mikrofontémbbdél rendre csak
minden méasodik (12 mikrofon esete), harmadik (8 mikrofon esete), illetve negyedik (6 mikrofon esete),
mikrofon jelét vettiik figyelembe a BF-FD-ICA futtatasanal. A csokkentett mikrofonszamokkal futtatott
algoritmus teljesitménye f6képp a magasabb frekvencidkon romlik. Ennek egyik oka az lehet, hogy a ke-
vesebb mikrofonnal jaré nagyobb mikrofontdv miatt a beamfromer alapt permutacios algoritmus kevésbé
jol miikodik. A maésik oka az hogy a 6.1 alfejezetben bemutatott dimenziéredukcioés modszer ténylegesen
miikédni latszik.
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9.5. Komplex ICA algoritmus megvalasztasanak hatasa

25

—— ACMN ICA
RobustICA

SNR (dB)

—-10 T T T
102 107 10*
frekvencia (Hz)

9.5. abra. A szeparaci6 teljesitménye a komplex ICA algoritmus fiiggvényében

A szeparacios teljesitménynek a hasznalt komplex ICA algoritmustoél valo fiiggését a 9.5 dbra mutatja.
Azt tapasztalhatjuk, hogy az ACMN algoritmus, bar miikodési elvét valamint szamitésigényét tekintve is
komplexebb, lényegében a teljes frekvenciasdvban 4 — 5dB-el jobb szeparacids teljesitményt nyajt mint a
RobustICA. Megjegyzendd azonban, hogy az abran lathato teljesitményt a RobustICA 3—4-szer révidebb
szamitasi idGvel nyujtotta, igy sebességkritikus esetekben megfontolando6 lehet a hasznalata.

9.6. Permutaci6é korrekciés moédszerek teljesitményének oOsszeha-
sonlitasa

A szeparacios teljesitménynek a hasznalt permutacié korrekcios algoritmustol valo fiiggését a 9.6 abra
mutatja. Lathato, hogy a permutacios probléma megoldasa nélkiil minimélisan, vagy egyaltalan nem
szeparal az algoritmus igy a permutacié korrekci6é kritikus fontossagi. A permutéciés algoritmusokat
Osszevetve azt tapasztaljuk, hogy a beamforming alapt permutécioé korrekcios modszer kisebb frekvenci-
akon igen jol mikodik, azonban magasabb frekvencidkon, a térbeli mintavételi tétel megsértésébsl adodo,
az iranykarakterisztikan megjelend melléknyalabok miatt az algoritmus teljesitménye leromlik. Az RLRJ
modszer szélesebb frekvenciatartomanyban miikodik azonban az atlagos teljesitménye rosszabb mint a
beamformer alapi megoldasa. Két mddszer kombinalasa, az elvartaknak megfelelGen igen jo szepara-
cios teljesitményhez vezet, amely lényegében minden frekvenciasavban jobb eredményt ad mint az egy
modszer hasznalata. A permutéciés modszerek vizsgélatahoz érdemes az lehet a frekvenciafiiggs irany-
karakterisztikakat is elemezni, ezeket a 9.7, 9.8, 9.9, 9.10 4brak mutatjak.

9.7. BF-FD-ICA és klasszikus FD-ICA teljesitményének Osszeha-
sonlitasa

Az 9.11 abra a 24 mikrofonos, dimenzidredukciot, illetve RLRJ és Beamforming alapt permutécié kor-
rekciot alkalmazo BF-FD-ICA, illetve a az 5 mikrofonos RLRJ permutacios modszert hasznalé modszer
szeparacios teljesitményét hasonlitja 6ssze. Az FD-ICA-t a mikrofontémbbdl 5 mikrofon jelét kivilasztva
futtattuk. Lathato hogy a BF-FD-ICA a teljes frekvenciatartomanyban jobban teljesit 1500 Hz frekven-
cia felett nagyjabol 6 — 8 dB-el, igy a 6 fejezetben bevezetett mddositédsok valoban miikodnek erre az
esetre.
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9.8. abra. Frekvenciafiiggs iranykarakterisztikik RLR.J hasznélataval

9.8. BF-FD-ICA és klasszikus nyaldbformal6 algoritmusok telje-
sitményének vizsgalata

Veégiil vizsgaljuk meg, hogyan viszonyul a BF-FD-ICA teljesitménye néhany klasszikus, mikrofontémbdos
beamformer algoritmus teljesitményéhez. Az Gsszehasonlitdshoz a jol ismert Delay and Sum beamfor-
mer algoritmust [28], illetve a fejlettebb Frost beamformert [29] hasznaltuk, mindkettét a MATLAB
Phased array toolbox féle implementécioban. A klasszikus beamformerek fényalab irdnyaként a mérési
elrendezésbdl kovetkezd tényleges DOA-kat adtuk meg, valamint bemenetként ugyanazt a 24 mikrofo-
nos felvételt, melyen a BF-FD-ICA-t is futtattuk. A beamformerek, illetve a BF-FD-ICA szeparacios
teljesitményének Gsszevetését a 9.12 dbra mutatja. Lathato hogy az ICA alapu megoldasunk nagyjabol
2500Hz-ig megkozelitSleg 8 — 10dB-el feliilmilja a DAS beamformer teljesitményét, magasabb frekvenci-
akon pedig a DAS lényegében egyaltalan nem szeparal igy ebben az esetben a kijelenthets, hogy az ICA
alapti megoldasunk szeparéacios teljesitménye egyértelmten feliilmulja a DAS beamformerét. A Frost be-
amformer gyenge teljesitménye igen meglepd, attol ugyanis azt varnank, hogy a DAS beamformernél jobb
legyen a szeparacios teljesitménye. Megjegyzends, hogy végtelen nyilt térre szimulalt jeleken ugyanerre
az elrendezésre kiprobalva jol miikodott a Frost algoritmus, igy ebben az esetben a gyenge szeparacios
teljesitmény okaként a valos kdrnyezetben fellépé reflexiokra gyanakodhatunk.
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9.10. abra. Frekvenciafliggs irdnykarakterisztikik RLRJ és beamformer permutacios modszer hasznala-

taval
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9.11. dbra. BF-FD-ICA és klasszikus FD-ICA teljesitményének 6sszehasonlitésa
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9.12. abra. A DAS, a Frost, és a BF-FD-ICA algoritmus szeparacios teljesitményének 6sszevetése
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10. fejezet

Osszefoglalas

A dolgozatban attekintettiik az ICA, valamint az FD-ICA, illetve az ehhez sziikséges komplex ICA
szakirodalmat. Megvizsgaltuk a naiv FD-ICA problémainak a szakirodalomban fellelhetd megoldési
lehet&ségeit, majd bemutattuk hogy ezek alapjan hogyan lehet egy gyakorlatban is miikéds FD-ICA
architekturat megvalositani. Ezutan attekintettiik a beamforming probléma milyen extra informéciok-
kal szolgal a klasszikus ICA problémahoz képest (a forrasok szaménal jelentGsen t6bb mikrofon, illetve
ismert mikrofonpoziciok), majd bevezettiink ezek kihasznalasara tjszert modszereket (dimenzioreduk-
cios FD-ICA, illetve beamforming alapt permutéacios modszer), ezutan megalkottuk, a mikrofontémbos
kornyezetre optimalizalt BF-FD-ICA architekturat. A megoldasunk teljesitményét valos, 5 forrasos, 24
mikrofonos mikrofontémbos mérésre értékeltiik ki, komplex elektronikus zenei hangmintékat hasznalva.
A kiértékeléshez bevezettiik a valos mérésekre is hasznalhatd idG-frekvenciatartoméanyi hiban alapulo
jel-zaj viszony szamitasi moédszert.

A modszer szeparacios teljesitményének értékelése sordn megallapitottuk, hogy a hasznalt valos mérési
elrendezésben, széles kozel 1500 Hz - 15000 Hz-es frekvenciasavban, hozzavetsleg 20 decibeles szeparacios
teljesitményt értiink el, valamint a szeparécios teljesitmény kisebb frekvencidkra sem csokken drasztikus
moé6don, még 500 Hz-en is 10 decibel kdérnyéki szeparacios teljesitményrdl beszélhetiink. A klasszikus
FD-ICA algoritmushoz hasonlitva a modszeriinket, azt tapasztaltuk, hogy a szeparacios teljesitmény
nagyjabol 1000 Hz frekvencia felett jelentGsen javul az altalunk javasolt BF-FD-ICA hasznalataval. A
modszeriink teljesitményét természetesen hagyomanyos beamforming algoritmusokkal (delay and sum,
illetve Frost) is Osszevetettiik. Itt is azt tapasztaltuk, hogy a BF-FD-ICA modszer szeparacios teljesit-
ménye jelentGsen feliilmilja az erésen limitalt frekvenciasavban hatékony DAS illetve az erre az esetre
szinte egyaltalan nem miikods Frost beamformer teljesitményét.

Osszességében elmondhatjuk tehat, hogy a kutatés céljat, azaz egy ICA alapt, valosagban is mikods
beamformer algoritmus megvalositésat teljes mértékben sikeriilt elérniink, igy a bevezet&ben feltett kér-
désre, azaz hogy érdemes-e a beamforming problémat fiiggetlenkomponens-analizis alapon megkéozeliteni,
egyértelmtien igennel valaszolhatunk.
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