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Problematikou separace zdrojii naslepo nebo také separace signalii naslepo se zabyva skupina metod,
jejichz cilem je pomoci procesu separace obnovit pitvodni zdrojové signaly z jejich smési, pricemz
zdrojové signaly ani prostredi, ve kterém doslo ke "smichani", nejsou predem zndamy. Teoretickym
rozborem i na prikladech zde ukdazeme, jakou vilohu ma statisticka metoda analyzy hlavnich komponent
signalii smési v procesu separace a jaky ma vztah k metodam analyzy nezavislych komponent.
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1. Uvod do problematiky separace naslepo

Separace zdroju i signali naslepo BSS (z anglického Blind Source/Signal Separation) je skupina metod
¢islicového zpracovani signald, jejichz cilem je pomoci separa¢niho procesu obnovit ptivodni zdrojové
signdly z jejich smési. Oznacenim ,,zdroj* se zde rozumi plvodni signal (tj. nezavisla komponenta),
oznaceni ,,slepy* pochazi z chabé - pokud viibec néjaké - znalosti smésného prostiedi a velice slabych
predpokladii, které mame o zdrojovych signalech. Nékteti Cesky piSici autoii opisuji BSS také ndzvem
,»slepa separace® nebo ,,separace neur¢enych zdroji*. Navic separace naslepo neni vlastné nic jiného nez
dekonvoluce dil¢ich komponent ze smési, kterou ziskdme na vystupu daného systému, ackoli exaktné
feCeno, separace naslepo neni totozna s dekonvoluci naslepo, viz diskuse napt. v [2] nebo [3].

Celou situaci lze znazornit diagramem na obr. 1. V nejjednodussim ptipadé je M signali smési x(k) =
[x1(k), x2(k), ..., xM(k)]T linedrni kombinaci N (pficemz obvykle M > N) nezndmych, vzajemn¢ statisticky
nezavislych, centrovanych zdrojovych signala s(k) = [s1(k), s2(k), ..., SN(k)]T , které jsou navic

. . . T " . . .
znehodnoceny Sumem a interferencemi. Symbol () oznaluje operaci transpozice a k oznacuje index
diskrétni ¢asové posloupnosti, k£ = 1, 2, ..., K, pfiCemz K je délka zpracovadvaného signdlu (napt. délka
ramce). Celou situaci miizeme zapsat nasledovné
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x (k) = iaysj(k) +U,(k) nebo x (k) = As(k) +v(k) (2)

=1

kde x(k) je sloupcovy vektor senzorovych signali smési pozorovanych v kazdém diskrétnim ¢asovém
okamziku k, s(k) je obdobné sloupcovy vektor zdrojovych signala, v (k) = [ Y1(k), Y1(k), ..., ¥ u01" je
obdobn¢ sloupcovy vektor aditivnich Sumt, pfi¢emz pfitomnost aditivnich Sumt je zde obecné uvedena,
nicméné ji nebudeme déle predpokladat. A je pak nezndmé smésnd matice (mixing matrix) o rozméru M x
Nsprvky ajj,i=1,2,...,M,j=1,2, ..., N. Znamena to, Ze signaly zaznamenané pomoci pole senzoril
(napf. mikrofontl) jsou vdzenou sumou primarnich zdroja.

Vektory smési (ale i jakékoli jiné) si Ize pfestavit nasledovné a tak je budeme 1 déle znacit:
& nd x@ - x(X)
1 %
X= xf =[x x@ - x(]-= x2:() X:':( ) ) xz(:K')

Xy g (D) 3, (2) w0 2, (K)

2)

pfiemz x; oznacuje i-ty zdrojovy signdl, x(k) oznacuje vzorky vSech signali smési v ¢asovém okamziku k
a podobné.

nezname

: 1,

— ¥,

— ¥y

v, v, Vi
- N o s ——— e
zdroje Zum + interference signaly odhady

Smesi zdrojd

obr. 1 - Blokovy diagram znazornujici problematiku separace zdroju naslepo.

V obecném piipadé zdrojové signaly a dokonce ani jejich pocet nezndme, zndme pouze vektory signall ze
senzorti x(k) a je tedy nezbytné vytvofit dopifednou nebo rekurentni neuronovou sit a odpovidajici
adaptivni algoritmus, které umozni odhad zdrojt, identifikaci smésné matice A a/nebo separa¢ni matice S.
Separace zdrojii naslepo jakéhokoli vektoru x(k) je tedy ziskdna nalezenim separa¢ni matice S o rozméru

N x M a to takoveé, ze vystupni signaly y(k) = [y1(k), y2(k), ..., yN(k)]T , definované vztahem
M
»;(k) = X s (k) MO y(k) = Sx(k) 3)
)

obsahuji komponenty, které jsou co nejvice nezavislé. Znamena to, Ze je nezbytn¢ pfizpisobit vahy s
matice S kombinaci pozorovani x;(k) tak, abychom ziskali odhady zdroji signali y;(k). Cely postup je
blokové zndzornén na obr. 2.
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obr. 2 - Obecné blokové schéma separace zdroju naslepo reprezentované vektory a maticemi. N je pocet
zdrojovych signalii s(k) a vystupnich signalii y(k), M je pocet signalii smesi x(k) a aditivnich sumu ® (k).

Obecnou definici BSS lze rovnéz piiblizit pomoci nasledujici analogie: signaly Sifici se neznamym
prostiedim (systémem) lze modelovat signdly, které projdou cCislicovymi filtry. K obnoveni zdrojovych
signall je pak nutné nalézt filtry inverzni.

Shriime, Ze hlavnim tkolem BSS je tedy nalézt transformaci pfedstavovanou matici S. K jejimu nalezeni
lIze s uspéchem pouzit metody linearni transformace ICA (viz kap. 2), které minimalizuji statistickou
zavislost mezi vystupnimi signdly y(k) a diky které lze za jistych predpokladli obnovit pivodni zdrojové
signaly. Pfedpoklada se pritom, Ze mame k dispozici stejny pocet signalii smési jako zdroju, tedy M = N.
Situace, kdy M > N (vice smési nez zdroji), je feSena transformaci PCA (viz kap. 3).

1.1. Pfedpoklady pri zpracovani metodami BSS

Pro linedrni smésny a separacni model uvedeny v kap. 1 plati nasledujici pfedpoklady nutné k uspésné
separaci zakladnimi metodami BSS:

e pocet senzorl je vetsi nebo roven poctu zdroju, tedy M > N,

e zdrojové signaly s(k) jsou v kazdém ¢asovém okamziku vzajemné nezavislé (spole¢né entropie
vSech dvojic ndhodnych veli¢in jsou nulové, viz [8]),

e maximalné jeden zdrojovy signal miize byt ndhodny vektor s normalnim rozdélenim (z diivodu
naprosto symetrického sdruZzeného rozdéleni dvou gaussovskych zdroji, viz paralelogramy na obr.
3),

¢ piipustné jsou pouze signdly bez aditivniho senzorového Sumu nebo degradované pouze nizkou
urovni aditivniho Sumu.

obsah

2. Analyza nezavislych komponent ICA

Predpokladejme transformaci x(i) = As(k) - Jak jiz bylo uvedeno, cilem ICA (analyzy nezavislych
komponent, independent component analysis) - a tedy BSS - je nalezeni inverzni matice ke smésné matici
A, tedy matice A‘l, kterou jsme oznacili jako separa¢ni matici S (viz vztah (3)). Jinymi slovy se snazime
ur¢it linearni transformaci y(x) = Sx(k) tak, aby komponenty y; byly nezavislé (tzn. maximalizuje se

funkce, ktera vyjadiuje miru jejich nezavislosti).

Nalezeni separacni matice S pti dodrzeni ptedpokladt uvedenych v kap. 1.1 Ize provést metodami ICA,
avSak pfi dvou omezenich, kterd jsou zakladnimi vlastnostmi BSS (ICA). Prvnim z nich je permutace
indexii separovanych zdroji y(k). Pfi separaci se totiz muize stit (a vétSinou také stavd), Ze u
separovanych zdroji dochazi k zamén¢ indext, tzn., ze separované zdroje neziskame ve stejném potadi
jako zdroje ptivodni. Druhym omezenim je fakt, ze se ndm nikdy nepodafi obnovit separované signaly s
amplitudou signalt zdrojovych.

Ptedpokladame-li nezavislé zdroje a nesingularni smésnou matici A, pak lze najit separacni matici S, ktera
Y X oz . -1 qaxs
se od klasické inverze smésné matice A™" 1isi podle vztahu
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S=DPA™ (4)

kde P je permutacni matice, jejimz disledkem je zminovana permutace indexa separovanych zdroji, a D
je nesinguldrni diagondlni matice ovliviiujici amplitudy separovanych vystupnich signalii. Vztah mezi
separovanymi zdroji y(k) a pivodnimi zdroji s(k) je pak dan

y(k) =DPs(k) (5)

Amplitudu pivodnich zdrojii se nam nepodafi nikdy zcela pfesné obnovit, naproti tomu fakt, zda dojde k
permutaci indext, Cili vyskytu permutacni matice P, zcela zavisi na pouzitém separa¢nim algoritmu.
Nicméné v konecnych aplikacich tato omezeni nehraji velkou roli: konkrétni potadi separovanych signalii
pozadujeme malokdy a vice nez spravnd amplituda signald nas v praxi zajima tvar a prab¢h signalt, které
jsou separacnimi algoritmy uspesn¢€ obnoveny.

2.1. BSS versus ICA

V soucasné¢ literatufe se s problémem BSS mizeme setkat Casto pod oznacenim ICA - analyza nezavislych
komponent. VétSina autoril tyto dva pojmy ztotoziuje a v principu odpovida postupu uvedenému v tvodu
kap. 2, ptiCemz se predpoklada situace, kdy mame k dispozici stejny pocet smési x(k) jako zdroju s(k),
tedy M = N. Situace, kdy mame k dispozici vEtsi pocet smési nez zdrojti, nikdy ne naopak, tedy M > N, je
feSena oblasti analyzy hlavnich komponent PCA, jak bude ukézano v kap. 3.

Pojmy BSS a ICA vsak nejsou tplné stejné a ackoli smésny model je obvykle v obou pfistupech stejny,
BSS je obecnéjsi pojem. ICA je v podstaté jednou z metod BSS a to za predpokladu, ze zdroje jsou
nezavislé.

obsah
3. Analyza hlavnich komponent PCA

Analyza hlavnich komponent PCA (Principal Component Analysis) vyuziva podobny model jako ICA bez
vektoru aditivnich Sumt popsany rovnici (1), je blizce pfibuzna rozkladu pomoci singularnich ¢isel SVD
(viz kap. 3.1) a podle oblasti vyuziti byva také oznacovana jako Karhunen-Loevova transformace nebo
Hotellingova transformace [1]. Cilem PCA je odvodit relativné maly pocet dekorelovanych linedrnich
kombinaci (hlavnich komponent) mnoziny ndhodnych centrovanych proménnych, které nesou co nejvice
informaci ptivodnich proménnych. Cilem, ktery je pro nas nejdulezitéjsi, je pritom predevsim uréeni
proménnych. Jinak fe¢eno, hlavnim ucelem PCA je komprese dat a vybér pfiznakt (signali nesoucich
nejvice uzitecné informace).

Hlavni komponenty PCA jsou ndhodné proménné s maximalnimi odliSnostmi sestrojené z linearnich smési
vstupnich prvka. PCA je zaloZena na statistikdch druhého fadu, naproti tomu nezavislé komponenty ICA
jsou ndhodné proménné s minimalni entropii (viz [8]) sestrojené z linedrnich kombinaci vstupnich prvk.
Entropie je normalizovand rozdilnosti komponent, kdy nezédlezi na absolutni velikosti. Podle teorie
informaci by takovéto proménné mély byt nezdvislé do té miry, jak je to jen mozné. ICA je hlavne
zaloZena na statistikach vyssich fada a minimalizaci vzajemné informace.

PCA tak redukuje pouze statistickou zadvislost druhého tadu (tedy vlastné rozptyl), coz je vSak pro
separaci jednotlivych zdrojovych signalti nedostacujici, jak bude ukazano dale. K uspésné separaci je
nutné redukovat i statistické zavislosti vyssich fada, coz umoziuje prave ICA.

3.1. Rozklad pomoci singularnich cisel
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Jak jiz bylo naznaceno, PCA miZe byt feSena metodou rozkladu pomoci singularnich ¢isel SVD (Singular
Value Decomposition, [7]) a to vybérem vlastnich Cisel kovariancni matice signdli smési x(k). Miizeme
dokonce fict, ze PCA je technika vypoctu vlastnich vektorti a vlastnich ¢isel pro odhadnutou kovarian¢ni
matici

R, = Ex(x(d" = VAV ©)
kde V = [vi1, v2, ..., vi] je ortogonalni matice sloupcovych vlastnich vektoria o =diag{ 31, 32,..., 2
M} je diagonalni matice obsahujici M vlastnich ¢isel. Vice v nésledujici kap. 4.

Dodejme, Ze kovariancni matici rozumime korela¢ni matici signali s nulovou stfedni hodnotou. Jak bude
ukdzano dale, béhem vypoctu algoritmii ICA jiz predpokladdme zpracovani signdlii s nulovou stfedni
hodnotou a matice kovarian¢ni a korela¢ni jsou tedy shodné.

Uved'me jesté zakladni charakteristiku SVD a tedy duavody, pro¢ PCA vyuzivame. Mezi zakladni
vlastnosti PCA totiZ patfi:

M M

vahovy vektor v; maximalizuje kritérium E{Z(X, ( k))z} _ ZV 'Ry, -
1=l 1=l

rizné hlavni komponenty jsou vzajemné nekorelované,

hlavni komponenty maji nulovou stfedni hodnotu, t;. E{X— ( ;C)] =0 Vi»

rozptyl i-té hlavni komponenty je roven i-tému vlastnimu ¢islu kovarian¢ni matice Ryy, tj.

s ®f -2 =Ry, = 4

e hlavni komponenty jsou hierarchicky sefazeny v sestupném pofadi, tedy 31> 32>...>2 3 m.

obsah

4. Béleni jako metoda PCA

Analyza PCA je v podstaté krokem ptedzpracovani v procesu separace. Pouzitim PCA dojde ke zlepSeni
konvergence separacniho algoritmu a ptedevsim ke zjednoduseni celého algoritmu ICA. V této kapitole
budeme oznacovat ziskané (senzorove) smési x(k) a jejich upravené verze po procesu PCA, tedy signaly
vysledku piedzpracovani, jako sloupcovy vektor (k).

Proces ptedzpracovani signalti pred samotnou BSS nebo ICA nazyvame béleni (whitening), byva také
nékdy oznaCovany jako predbéleni (prewhitening), uzavieni (sphering), normalizovana prostorova
dekorelace ¢i Mahalanobisova transformace a jeho tkolem je najit tzv. bélici matici B. Hlavnim tkolem
procesu béleni je eliminovat redundanci (v situaci vét§iho poc¢tu senzorii nez zdrojti), eliminovat aditivni
Sum atd. Béleni je takova transformace vstupnich dat, kdy vystupni data jsou centrovand, dekorelovana a
maji jednotkovy rozptyl. Tyto vlastnosti md nahodny vektor, ktery ma rozdéleni bilého Sumu, proto
oznaceni béleni. Béleni vyuziva rozkladu SVD (viz kap. 3.1) a je tak vlastné metodou PCA.

Néahodny vektor x(k) s nulovou stfedni hodnotou nazveme bily, pokud jeho kovarian¢ni matice je
jednotkova matice (identity matrix), tzn. Ryy = E {x(k)x(k)T } = Iy, pficemz kovarianéni matice je
definovana jako

X
R, - %Zx(ﬂc)xm’ )
k=1

a ma rozmér M x M . Béhem béleni jsou signaly smési x(k) predzpracovany pomoci transformace
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%) = Bx(k) ®)

kde (k) oznacuje vybéleny vektor a B je bélici matice rozméru N x M. Pokud M > N (vice senzori nez

zdrojit), kde N je pfedem neznamé, redukuje B rozmér datovych vektoriti z M na N, viz dale v kap. 4.1.
Tedy komponenty bélenych vektora jsou vzajemné nekorelované a maji jednotkovy rozptyl, plati

R,, = EE(DX(0)" )= EBx(k)x(k)" B }=BR,B" =1, )

Kovarian¢ni matici Ryy signalli smési (protoze je obvykle pozitivné definitni, plati x(k)T Ryxx(k) > 0 pro
vSechny nenulové vektory x(k)) z rovnice (7) mizeme rozlozit vyuzitim SVD nasledovné

R, = VA Vy =V APAV] (10)
kde Vx je ortogonalni matice vlastnich vektorti Ry, Ax= = diag{ Al 2120 ] M} je diagonalni matice s

kladnymi vlastnimi Cisly sefazenymi sestupn€ ( 31> 32>...>2 38>0)a Aiﬂ = diag [ N{Z , \}’ﬂ: _____ f AM}

Hledan4 matice béleni B pfi splnéni podminky, ze kovariancni matice Ryy je pozitivné definitni, je pak
déna

B=A"*V] —dlag{ !

N r} (v

nebo také
B =UA; V] (12)

kde U je libovolna ortogonalni matice.

Pozn.: V kap. 3.1 byla uvedena vlastnost, ze hlavni komponenty maji nulovou sttedni hodnotu, neznamena
to vSak, Ze stfedni hodnota separovanych signali y(k) nemiize byt odhadnuta. Po odhadu separa¢ni matice
S z centrovanych dat je mozno dokoncit odhad zdrojovych signali (separovanych vystupnich signalil)
piidanim vektoru stfednich hodnot ziskanych ze signalti smési zpét k odhadim y(k).

4.1. Redukce poctu komponent

Béhem procesu béleni je uzite¢né navic zredukovat pocet vektorit x(k), tedy vybrat pouze tolik vektort,
kolik nezavislych komponent hledame. S vyhodou lze pouZit rozklad pomoci vlastnich vektort a ¢isel na
podprostory signalti a Sumi a jednoduse vyjmout ty, které jsou piili§ malé a tedy odpovidaji Sumim.

Rozklad vlastnich vektort a ¢isel nyni miizeme rozsifit na podprostor signalti a Sumt

A
Rm = VxAxV: = [V!? ’VB] *

0 A [Vz’vs]r (13)

3

kde v, obsahuje vlastni vektory uzite¢nych signalti spojené s N hlavnimi vlastnimi Cisly uzite¢nych
signala Ay~ diag { 51 =2 322> ...2 3N} a y_ obsahuje (M-N) vlastnich vektord Sumi spojenych s
vlastnimi Cisly Sumi o = diag { 3 v+1 2> g N2> ...> 3 m}. K UspéSné dekompozici je nutne, aby 3 v >>
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2 N+1.
Nasledkem rozkladu (13) je proto redukce Sumu a bélici matici tak ziskame jako

B = UAV, (14)

Z ptedchoziho vyplyva, ze béleni redukuje pocet parametrli, které je nutné odhadnout. Misto nutnosti

odhadnout MN parametrii, které jsou prvky separac¢ni matice S, nyni sta¢i odhadnout N parametrii nové
matice W, kterd je dana napi. vysledkem algoritmu ICA a oznacovat ji budeme jako adaptacni matice
(adaptation matrix). Plati, Ze separani matice je soucinem matice adaptacni a bélici, tedy S = WB.
Znovu pfipomindme, ze PCA je vlastné metodou pfedzpracovani, ktera zjednodusuje vypocet algoritmi
ICA, neni vSak nutné ji pouzit.

Uvedena redukce parametrti dana bélenim je pro ptipad datového prostoru ctyt smési (M = 4) vzniklych
smichanim dvou ndhodnych signali s rovhomérnym rozdélenim (N = 2) uk4dzdna na obr. 3 v kap. 5.

obsah

5. Nazorné priklady analyz

Vyuziti teoretickych poznatkl z predchozich kapitol nyni ukdzeme pfi zpracovani skute¢nych signali. V
prvnim piikladu je uvedena situace redukce parametri dand bélenim (viz kap. 4.1) pro piipad
dvourozmérného datového prostoru (paralelogramu) Ctyt smési (M = 4) vzniklych smichdnim dvou
ndhodnych signali (N = 2) s rovnomérnym rozdélenim. Dva zdrojové signaly z obr. 3a) byly smichany

2 3

N ., 2 1
smesnou maticlt g =

2 2

5 6

Na obr. 3b) je pak zobrazeno rozlozeni dvou signdli smési, které nejsou nezavislé. Jejich zavislost
zredukujeme (i kdyz ne zcela odstranime) procesem béleni (obr. 3¢) a dokon¢ime omezenim poctu signala
z 4 na 2 (obr. 3d)). Na ném je ziejmé, Ze rozlozeni datového prostoru upravenych smési se odliSuje od
pivodniho rozloZeni datového prostoru zdrojovych signali o pouhé pootoceni. Ve co nyni zbyva ur€it v
tomto dvourozmérném datovém prostoru je tak pouze thel pootoceni, coz je feSeno problematikou ICA
popsanou v kap. 2.

7210 5.10.2010 9:16



Analyza hlavnich komponent v problematice separace naslepo file:///D:/VENCA_M/TKS/Analyza hl komponent.html

a) zdroje
smé Sovani
béleni
d) smésipo béleni
s redukei nadbytecnosti
redukce
poctu
komponent

obr. 3 - llustrace procesu béleni: zobrazen paralelogram dvou zdrojovych (originadlnich) signalii, dvou
smesi z celkovych ctyr, dvou smési ze ¢tyr po béleni a dvou smési po redukci jejich poctu, na vodorovné
ose je vzdy vynesena amplituda prvniho signalu, na svislé ose amplituda druhého.

V druhém prikladu je na obr. 4b) zobrazen dvourozmérny datovy prostor kompozice dvou zdrojovych

fecovych signalii z obr. 4a), pficemz pro smésnou matici plati M= N=2 a jeji tvar je A = ’2 3] .
2 1

Na obr. 4c¢) je zndzornén dvourozmérny datovy prostor po provedeni PCA metodou SVD z kap. 3.1.
Srovnanim datového prostoru po PCA s datovym prostorem ptvodnich zdrojovych signala je zfejmé, ze k
opetovnému ziskani zdrojovych signall je opét nutné provést pootoceni celého datového prostoru, které
fesi metody ICA (viz vysledny paralelogram na obr. 4d)). Cely proces separace pak lze graficky znazornit
jako roztazeni (nazyvané cCasto jako ,,béleni“, coz bylo diskutovano v kap. 4) a pootoceni datového
prostoru signalii smési tak, jak je uvedeno na obr. 4.
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smesovani

roztaZeni
(PCA)

pootoceni
(ICA

obr. 4 - Paralelogram dvou zdrojovych signalii, jejich smési, smési po predzpracovani a ze smési
separovanych signalu, na vodorovné ose je vidy vynesena amplituda prvniho signalu, na svislé ose
amplituda druhého.
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6. Zavér

Metody analyzy komponent maji Sirokd uplatnéni, napt. v aplikacich s extrakci pfiznakt feci a obrazkd,
mozkové aktivity, identifikaci EEG a MEG, v telekomunikacich k detekci v syst¢émech CDMA, audio
separacich nebo také v analyze finan¢nich dat. Zde jsme podrobné rozebrali analyzu hlavnich komponent
PCA, ukézali jsme, jak s jeji pomoci redukovat pocet komponent signalti smési a jeji vztah k analyze

nezavislych komponent ICA. Autor ma zkuSenosti s procesy separace aplikovanymi na audio signaly a
zajemclim o problémy separace si dovoluje doporucit napt. literaturu uvedenou v kap. 7.

Tento ¢lanek vznikl v ramci FeSeni grantového projektu FRVS 1500/G1/2005.
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