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1 Einleitung

Das Ziel der ICA bei der blinden Quellentrennungist die Rekonstruktionvon
Quellsignalens

�
k � auseinerMischungx

�
k � dieserSignale,wobeisowohl dieQuell-

signalealsauchdieMischungnichtbekanntsind(siehe1). AllerdingswerdenAn-
nahmenbezüglichderSignaleundderMischungdieserSignalegemacht.Für die
zu rekonstruierendenSignales

�
k � wird angenommen,daßdiesestatistischunab-

hängigvoneinandersind.
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Abbildung1: Modell derMischungderQuellsignalesundderRekonstruktionvonsdurch
Entmischunghkjh u � ŝ.

Für die MischungsmatrixA wird für alle dieseArbeit betreffendenAlgorith-
menvorausgesetzt,daßA nur reellwertigeElementehat; ebensonehmenalle Si-
gnalenur reelleWertean. Die gemischtenSignaleentstehendurchSuperposition
der unterschiedlichskaliertenQuellsignale(instantaneousmixing). Eine solche
Mischungist bei realenAnwendungenallerdingshäufignicht gegeben. Weitere
ICA-Verfahrenbehandelndie Fälle frequenzabhängigerMischungenund nichtli-
nearerMischungen. Bei der TrennungrealerMehrkanal-Audiosignaleoder bei
Mobilfunkanwendungen bestehtdasProblemdarin,daßsichnebendereinfachen
ÜberlagerungderQuellsignaleauchReflexionenderQuellsignalezudenMischun-
genx
�
k � addieren(convolutivemixing).

Abbildung2 zeigtdenzweidimensionalenFall einerinstantanenMischung.A
undW sind in diesemFall 2 � 2-Matrizen,wobeisichdie Mischsignalewie folgt
berechnenlassen: �

x1

x2 � �
�
a11 a12

a21 a22� �
�
s1

s2 �
	
Mit der Annahmeder statistischenUnabhängigkeit der Quellsignalebesteht

die gemeinsameZielsetzungder ICA-Algorithmen darin, durchdie Wahl von W
statistischmöglichstunabhängigeSignaleu zu erhalten.Die Entmischungsmatrix
mußdannsogewählt werden,daß

W � A � I

gilt, wobei für die Spaltender EinheitsmatrixI Permutationenzugelassenwer-
den. Abhängigvom prinzipiellenAnsatz,wie die statistischeUnabhängigkeit der

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999
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Abbildung2: MischungundEntmischungeinesStereosignalsmit skalarenMatrizen

Signaleserreichtwird, unterscheidetmandreiGruppenvonAlgorithmenzurblin-
denQuellentrennung:

1. AlgebraischeVerfahren,die die statistischeUnabhängigkeit der Signales
durchexpliziteBerechnungstatistischerKennwertezweiterundhöhererOrd-
nungmessen.Die EntmischungsmatrixW wird durchalgebraischeOpera-
tionen(i.a. Lösungvon Eigenwertproblemen)berechnet.

2. Informationstheoretisch basierteVerfahren,die eine Beurteilungder stati-
stischenUnabhängigkeit überdenInformationsgehaltvornehmen.Es wird
eine Informations-Kostenfunktion definiert, die z.B. über dasGradienten-
verfahrenoptimiertwerdenkann.Für die MessungdesInformationsgehalts
einesSignalsüberdie in Abschnitt2.2.1beschriebenenMaßewerdennicht-
lineareTransformationenauf dasSignal angewendet(siehe2.2.1). Viele
dieserAlgorithmenwerdenauchalsneuronaleVerfahrenbezeichnet,dadie
Informationsübertragung übereinennichtlinearenKanaldurchein konnek-
tionistischesNeurondargestelltwerdenkann.DadieseVerfahrendieGestalt
derWahrscheinlichkeitsdichteverteilung (PDF)auswerten,verwendendiese
Verfahrenimplizit ebenfalls statistischeKennwertehöhererOrdnung.

3. Verfahren,die auf der AuswertungausschließlichstatistischerKennwerte
zweiterOrdnungbasieren. Im Gegensatzzu den algebraischenVerfahren
unddeninformationstheoretisch basiertenVerfahrennutzendieSecondOrder-
VerfahrenspektraleUnterschiedezur Quellentrennung,die im allgemeinen
mit algebraischenVerfahrenausgewertetwerden

2 Verfahren zur ICA

2.1 Higher Order Statistics-basiertealgebraischeVerfahren

2.1.1 StatistischeKennwertehöherer Ordnung

Die algebraischenVerfahrenzur ICA nutzenKumulantenzur Messungder sta-
tistischenUnabhängigkeit der Ausgangssignale.Kumulantensind wie Momen-
te statistischeKennwerte,die eineAussageüberdie Gestaltder Wahrscheinlich-
keitsdichteverteilung (PDF)machen[Hen98]. Die MomenteMittelwert (Moment

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999
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undKumulantersterOrdnung)undStandardabweichung(MomentundKumulant
zweiterOrdnung)beschreibendie LagederPDFundihre Dispersion.Häufigver-
wendeteKumulantensinddie SchiefeoderSkewness(KumulantedritterOrdnung)
und der ExzessoderKurtosisals Kumulantevierter Ordnung. Die Skewnessbe-
schreibtdie Symmetrieder PDF, die Kurtosisbeschreibtdie Abweichungihres
Verlaufsvom Verlauf einer Gaußverteilung. FlachereVerläufeder PDF werden
subgauß-förmig genannt,spitzereheißensupergaußsche Verteilungen. Da viele
SignalesymmetrischeVerteilungenaufweisen,MomenteundKumulantendritter
Ordnungbei symmetrischenVerteilungenjedochNull sind,werdenin derblinden
SignalverarbeitunghauptsächlichstatistischeKennwertevierter Ordnungausge-
wertet.
FürdieErmittlungderEntmischungsmatrixwerdenin einigenAlgorithmenKreuz-
kumulantenmatrizenberechnet.Ausgehendvon diesenMatrizen führendie ver-
schiedenenVerfahrenzu Eigenwertproblemen.DasgrößteProblembestehtin der
expliziten Schätzungder Kreuzkumulantenmit ausreichenderGenauigkeit. Bei-
spielsweiseerfordertdie SchätzungderKurtosis

γ4 � x � E � x4 � k ��
�� 3 � E2 � x2 � k ��

überdieSchätzungdesErwartungswertes

E � x � k ��
�� 1
N

N

∑
k � 1x
�
k � (1)

eineMittelung übereinegroßeAnzahlN von Abtastwerten.

2.1.2 Dekorrelation zweiter Ordnung als Vorverarbeitung

Die Kumulantenvon Mittelwert bis Kurtosiserlaubendie Bewertungderstatisti-
schenUnabhängigkeit bis zur viertenOrdnung. Bei Verwendungvon Kennwer-
ten zweiterOrdnungwie der Kovarianz,könnennur Transformationendurchge-
führt werden,die die Sensorsignalex in Signalex � überführen,welchedie Kri-
teriender statistischenUnabhängigkeit nur für die StatistikzweiterOrdnunger-
füllen. Bei Verwendungvon KumulantenvierterOrdnungsindTransformationen
der Datenmöglich, so daßdieseauchim Hinblick auf Statistiken bis zur vier-
ten Ordnungstatistischunabhängigsind. Allerdings wird die Dekorrelationbis
zur zweitenOrdnungin vielen HOS-basiertenAlgorithmen (explizit und impli-
zit HOS-basiert)in einerVorverarbeitungsstufedurchgeführt(sieheAbbildung3),
weil sich der Entmischungsalgorithmusdadurchvereinfacht. DieseVorverarbei-
tungist im PrinzipeineHauptachsentransformation (principlecomponentanalysis,
PCA),die einenSpezialfall der ICA darstellt.Bei derHauptachsentransformation
(oderHauptkomponenten-Analyse) wird einSignalvektor

x
�
k ����� x1

�
k ��� x2
�
k ��� 	�	�	 � xM

�
k ��� T

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999
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Abbildung3: ICA mit Vorverarbeitungsstufe

bezüglicheinerneuenorthonormalenBasis

pi � � pi1 � pi2 � 	�	�	 � piM � T
dargestelltdurch

x
�
k ��� x�1 � k ��� p1 � x�2 � k ��� p2 � ����� � x�M � k ��� pM �

wobei die Koeffizientender Transformationgegebensind durchx�i � pT
i � x bzw.

die SynthesegleichungderPCA

x � � PTx mit PT � � pT
1 pT

2 ����� pT
M ! T 	 (2)

Die Rücktransformationerfolgtmit derAnalysegleichung

x � Px� mit P � � p1p2 ����� pM ! 	 (3)

Das Ziel der PCA ist es, eine orthonormaleBasiszu finden, derenBasisvekto-
renin dieRichtungendergrößtenEnergieanteile(Hauptkomponenten)desSignals
zeigen.Als Bedingungfür optimaleBasisvektorenfolgt unterAusnutzungderOr-
thonormalitätderBasisvektorendasEigenwertproblem

R � pi � λi � pi � (4)

womit sich die Basisvektorenals Eigenvektorender AutokorrelationsmatrixR �
E � x � xT 
 mit denEigenwertenλi ergeben.Für mittelwertfreieSignaleist die Au-
tokorrelationsmatrixgleich der KovarianzmatrixC. Da C symmetrischist, sind
alle ihreEigenwertereell,undsiekannin einProduktdreierMatrizenzerlegt wer-
den (Gleichung5) [Hof98]. Wegen der Orthogonalitätder zu den Eigenwerten
gehörendenEigenräumekannfür diesymmetrischeMatrix C immereineorthogo-
naleMatrix P gefundenwerden,sodaßP" 1CP eineDiagonalmatrixist, d.h. C ist
darstellbardurch

C � PΛPT � (5)

mit P alsOrthogonalmatrixmit dennormiertenEigenvektorenin denSpaltenund
Λ alsDiagonalmatrixmit denEigenwertenvon C. C wird durchP diagonalisiert:

Λ � P" 1CP (6)

Λ " 1
2 ΛΛ " 1

2 � I � Λ " 1
2 P" 1 � C � PΛ " 1

2 (7)

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999
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Mit derWahl von M � Λ " 1
2 P" 1 � � PΛ 1

2 ��" 1 ist Cs � I , d.h. die Kovarianzmatrix
C � E � xs � xT

s 
 desdurchdie DekorrelationsmatrixM entstandenenSignalsxs �
M � x ist eineEinheitsmatrix.Die Signalein xs sinddamitdekorreliertundauf die
Varianzenσ2

xn
� 1 normiert.Die PCA diagonalisiertalsodie Kovarianzmatrixdes

Signalsx undführt damiteineDekorrelationbis zur zweitenOrdnungdurch.Die
Normierungaufdie Varianzenσ2

xn
� 1 ist eigentlichnichtTeil derPCA.

Mit derDekorrelationsmatrixM ergebensichdie dekorreliertenSensorsignale
xs ausdenSensorsignalenx als

xs � � PΛ
1
2 � " 1 � x (8)

undausdenzu rekonstruierendenSignalensgemäßxs � MAs. Esgilt

E � xs � xT
s 
 � E � � MAs � sT � MA � T 
 � MA � E � s � sT 
 � � MA � T � I �

undmit E � s � sT 
 � I (eswird statistischeUnabhängigkeit derQuellensundVari-
anzenσ2

sn
� 1 bei derICA angenommen)ist

MA � � MA � T � I �
d.h. die durchW zu kompensierendegesamteMischungsmatrixMA ist orthogo-
nal. Diesedurchdie VorverarbeitungherbeigeführteOrthogonalitätstellt einewe-
sentlicheVereinfachungfür die SuchederEntmischungsmatrixW bei allenHOS-
basiertenICA-Algorithmendar. AußerdemgingenausderPCA undderErweite-
rungzurnichtlinearenPCAAlgorithmenzur ICA hervor (siehez.B. [OKH96]).

2.1.3 JADE-Algorithmus

Im vorangegangenenAbschnittwurdedargestellt,daßdieTrennungeinesN-dimen-
sionalenZufallsvektorsx in statistischbis zur zweitenOrdnungunabhängigeAn-
teile durchdie DiagonalisierungderKovarianzmatrixCx � E � xxT 
 erfolgt. Die
ElementedieserN � N-Matrix sind

Ci j � E � xi � x j 
#� µi j 	
Zur Erzeugungeiner statistischenUnabhängigkeit höhererOrdnungwertet der
JADE-Algorithmus[CS93] Kumulantenκx höhererOrdnungvonx aus.Einewich-
tigeEigenschaftdieserstatistischenKennwerteist, daßfür statistischunabhängige
SignaledieKreuzkumulantenNull sind,ebensowie dieKreuzkorrelationbzw. Ko-
varianzfür bis zur zweitenOrdnungunabhängigeSignaleNull ist. Analogzu Cx

ergibt sichzur DarstellungderKumulantenstatistikvon x für Kumulantenvierter
Ordnungein TensorvierterStufe,derauchalsQuadrikovarianzbezeichnetwird:

Qx � Cum$ x � xT � x � xT %
Mit µik j l

def� E � xix jxkxl 
 sinddie ElementedesTensorsQx

Cum
�
xi � x j � xk � xl �&� µik j l � µi j � µkl � µil � µkj 	

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999
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Mit Qx als Abbildung M ' N � Qx
�
M � stellt Np, p � 1 	�	�	 N2, eineKumulan-

tenmatrixmit derDimensionN � N auseinemSatzvon N2 Kumulantenmatrizen
dar. DieseMatrizenmit denElementenNp

�
k � l � , 1 ( k � l ( N undk � l ) IN sinddie�

i � j � -tenElementedesTensorsQx.
Qx
�
M � alsKumulantenmatrixist dasGegenstückzur KovarianzmatrixCx für die

DarstellungstatistischerKennwertevierter Ordnung.Wie Cx ist Qx
�
M � symme-

trischunddamitdarstellbardurch

Qx
�
M ��� VΛMVT � ΛM � Diag � κ1vT

1 Mv1 � 	�	�	 � κNvT
NMvN � 	 (9)

Es gibt N2 EigenwerteλMp undorthonormaleMatrizenM p, p � 1 	�	�	 N2, die das
EigenwertproblemQ

�
M p �*� λMp � M p erfüllen. Für eine Dekorrelationbis zur

viertenOrdnungist analogzu Gleichung4 eineDiagonalisierungdesTensorsQx

erforderlich,d.h. alle KumulantenmatrizenQx
�
M � müssengleichzeitigdiagona-

lisiert werden.Die Verbunddiagonalisierung (joint diagonalization) ermittelteine
orthonormaleBasis,mit deralleMatrizeneinesSatzes(näherungsweise)diagona-
lisiert werdenkönnen[CC96]. Als AlgorithmuszurVerbunddiagonalisierung dient
eineErweiterungdesJacobi-Algorithmus.Der Jacobi-Algorithmusdiagonalisiert
eineMatrix in einemiterativen Verfahren,bei demin jedemIterationsschrittein
Off-Diagonalelementzu Null gesetztwird.
Da die Kumulantenin derPraxisanhandeinerendlichenAnzahl von Wertenge-
schätztwerdenund daherungenausind, ist die Diagonalisierungnur näherungs-
weisemöglich. Das Ziel des joint approximate diagonalization of Eigenma-
trices (JADE)-Algorithmusist daherdie OptimierungeinesVerbunddiagonalisie-
rungskriteriums.Dabei ist nicht die Diagonalisierungvon N2 Matrizenerforder-
lich. Es kanngezeigtwerden,daßesaufgrundder bei der ICA angenommenen
Unabhängigkeit derQuellennur N Eigenmatrizenmit EigenwertenλMp +� 0 gibt;
esist alsonur die Diagonalisierungvon N Matrizennötig. Zur Durchführungder
ICA mit demJADE-Algorithmuswerdendie Sensorsignalex zunächstdurcheine
Prewhitening-Matrixvorverarbeitet.Anschließendwird derSatzderKumulanten-
matrizenanhandder dekorreliertenSignalexs berechnet.Nachder Berechnung
der Eigenpaare

�
λMp � M p , 1 ( p ( N � der größtenEigenwertewird die Matrix V

bestimmt,die denSatzderKumulantenmatrizendiagonalisiert.

2.2 Inf ormationstheoretischbasierteVerfahren

2.2.1 Inf ormationstheoretischeGrundlagen zur ICA

Die in diesemAbschnittbeschriebenenAnsätzezur blindenQuellentrennungwer-
denoft als Online-Verfahrenbezeichnet,weil die EntmischungsmatrixW bei je-
demneueintreffendenAbtastwertaktualisiertwird. Die Regeln für die Aktuali-
sierungentstehenausinformationstheoretischenÜberlegungen.AufgrundderAn-
nahmestatistischunabhängigerQuellensübertragendieeinzelnenKanälesi Infor-
mationen,die in keinemderanderenKanäleenthaltensind. Durchdie Mischung
enthaltendie gemischtenSignalexi auchAnteile der Signalinformationausden

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999



ICA-K urs 8

anderenKanälen,die Signalexi weisenalsoRedundanzauf. Die von der Quel-
le zum AusgangübertrageneInformation wird als Transinformationbezeichnet;
durchdiegemeinsameInformation(mutualinformation)derKanäleergibt sichdie
RedundanzderSignalexi . Eine Trennungkanndurchdie ReduktionderRedun-
danzerfolgen.
Eine AussageüberdenInformationsgehalteinerZufallsvariable(bzw. einesZu-
fallsvektorsals mehrdimensionalerZufallsvariable)machtdie Entropie[Gra90].
Die AbtastwerteeinesstochastischenSignalswerdenRealisierungenderZufalls-
variablegenannt.Die Information,die mit einerRealisierungverbundenist, er-
gibt sichausderWahrscheinlichkeit dieserRealisierung,d.h. hier ausderAuftre-
tenswahrscheinlichkeiteinesbestimmtenWertesfür einenAbtastwert.Die Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion (probability densityfunction, PDF) fx

�
x� einerZu-

fallsvariablebeschreibtden Verlauf der Wahrscheinlichkeit über der Mengeder
möglichenRealisierungen.Bei diskretenZufallsvariablen,die nur diskreteWerte
annehmenkönnen,wird anstattder Funktion fx

�
x� die Wahrscheinlichkeit einer

Realisierungxi mit pi � P
�
x � xi � bezeichnet.Mit derPDF fx

�
x� derZufallsvaria-

ble x bzw. denWahrscheinlichkeiten pi derN möglichenRealisierungenxi ist die
differentielleEntropiebzw. im wertdiskretenFall die Shannon-Entropie

H
�
x�&�-�/.

x
fx
�
x��� log fx

�
x� dx bzw. H

�
x���0� N

∑
k� 1 pk � logpk 	 (10)

Für einenVektorx mit N kontinuierlichenZufallsvariablenx1 � x2 � 	�	�	 � xN undmul-
tivariaterPDFist die differentielleVerbundentropie

H
�
x ���0� .

x
fx
�
x ��� log fx

�
x � dx 	 (11)

EineweiterewichtigeGrößeist die Negentropie

J
�
x ��� H

�
xGauss��� H

�
x � 	 (12)

Sieist im GegensatzzurdifferentiellenEntropieinvariantgegenüberSkalierungen.
In Gleichung12 hatdie ZufallsvariablexGaussdie gleicheKovarianzmatrixwie x.
Damit ist J

�
x � einMaßfür dieGaußähnlichkeit vonx. Fallsx eineGaußverteilung

aufweist,nimmt die Negentropieihren Minimalwert J
�
xGauss�1� 0 an, ansonsten

ist J
�
x � größerals Null. Die gemeinsameInformationvon N Zufallsvariablenxi

alsMaßfür die Abhängigkeit derZufallsvariablenvoneinanderist gegebendurch

I
�
x1 � 	�	�	 � xN ��� N

∑
i � 1H
�
xi ��� H

�
x � 	 (13)

BeiZufallsvariablenxi , diebiszurzweitenOrdnungdekorreliertsind,gilt [Com94]

I
�
x1 � 	�	�	 � xN ���0� N

∑
i � 1J
�
xi � � J

�
x � 	 (14)

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999
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Die Negentropieund die gemeinsameInformationwerdenbei deninformations-
theoretischbasiertenVerfahrenverwendet,umKostenfunktionenzudefinieren,die
zu Regelnfür die korrekteBildung derEntmischungsmatrixW führen.Prinzipiell
erfolgt die Trennungin unabhängigeAnteile durch die Maximierungder Infor-
mation(Redundanzreduktion). Die Maximierung der Negentropieentsprichtder
SuchenacheinerPDF, diemöglichstweit vonderGaußverteilungentferntist. Die-
sesZiel decktsichmit derAussagedeszentralenGrenzwertsatzes.
Die Minimierung der gemeinsamenInf ormation entsprichtder Maximierung
derTransinformationzwischendemEingangunddemAusgangeinerNichtlinea-
rität. Es kanngezeigtwerden,daßdie Maximierungder Transinformationeiner
MinimierungderKullback-Leibler-Distanz

D � fu � u � ,2, fs � u ���*� . ∞" ∞
log

�
fu
�
u �

fs
�
u � � fu

�
u � du (15)

entspricht. Die Kullback-Leibler-Distanz ist ein Maß für die Unterschiedlich-
keit zweierWahrscheinlichkeitsdichteverteilungen. Dafür dieVerbundverteilungs-
dichtestatistischunabhängigerZufallsvariableneinesZufallsvektorsgilt, daßsie
sich ausdem Produktder Randverteilungsdichten desZufallsvektors ergibt, ist
D � fu � u � ,2, fs � u � � ein Maß für die Dekorrelationder Zufallsvariablen. Dabei ist
fu
�
u � die VerbundverteilungamAusgangund fs

�
u ��� ∏k fuk

�
uk � dasProduktder

Randverteilungen.
Im allgemeinenwird die InformationvonSignalenandenAusgängenvonNichtli-
nearitätengemessen(siehe2.2.2). Durchdie Anwendungvon nichtlinearenFunk-
tionen auf die Ausgangssignaleder Entmischungwird der gesamteVerlauf der
PDFausgewertet,unddamitwerdenimplizit statistischeKennwertehöhererOrd-
nungherangezogen.Die Kostenfunktionwird durchein Gradientenverfahrenoder
dasNewton-Verfahrenoptimiert.
Die Alternative zur Anwendungvon Nichtlinearitätenist die explizite Auswer-
tungvonKumulanten.FüreineMinimierungdergemeinsamenInformationist die
KenntnisderWahrscheinlichkeitsdichten erforderlich,derendirekteSchätzungal-
lerdingsschwierigist. DeshalbwerdenalsKostfunktionenApproximationenz.B.
der Negentropieoder der gemeinsamenInformation verwendet. Eine mögliche
SchätzungderNegentropiedesSignalsx ist [Hyv97]

Ĵ
�
x��� 1

12
γ2

3 � x � 1
48

γ2
4� x 	 (16)

Man approximiertdafür die PDF fx
�
x� durcheineFunktion,derenParameterdie

Skewnessγ3 � x und die Kurtosisγ4 � x desSignalsx sind. Mit denGleichungen10
und12 erhältmandie Schätzung16.
Die OptimierungderKostenfunktionmit einernumerischenMethodeführt aufei-
neVorschriftzur Bildung von W, die alsLernregel für eineRealisierungder ICA
durchein neuronalesNetz angesehenwerdenkann. Die Spaltenwi von W sind
dabeidie GewichtederNeuroneneingänge;die nichtlineareFunktionist die Akti-
vierungsfunktiondesNeurons.Durchdie AnpassungderGewichtelernt dasneu-

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999
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PSfragreplacements

s
�
k �

A W
x
�
k � u

�
k �

g
� 	 � z � g

�
u
�
k ���

Abbildung4: Infomax-Algorithmusmit Nichtlinearitätg 354 6 .
ronaleNetzeineEntmischungsmatrix,die zu statistischunabhängigenAusgangs-
signalendesNetzesführt. Allgemeingilt für dieaktualisierteEntmischungsmatrix

W
�
k � 1��� W

�
k ��� µ

�
k ��� f 7 W � k ��� x � k �98 	

Die speziellenAlgorithmensinddurchdie Festlegungvon f
� 	 � 	 � gegeben.: µ � k �<;

ist eineFolgevon Werten,die die Konvergenzgeschwindigkeit und die Genauig-
keit bestimmt. EntsprechendkannaucheineVorverarbeitungs-(Dekorrelations-)
Matrix durchein neuronalesNetzgelerntwerden[Kar96]:

M
�
k � 1�&� M

�
k ��� µ

�
k �=7 x � k � xT � k ��� I 8 M � k �

2.2.2 Inf omax-Algorithmus

DasZiel desInfomax-AlgorithmusvonBell undSejnowski [BS95] [Car97] ist die
Maximierungder Entropieam AusgangderNichtlinearität. Die zu optimierende
Kontrastfunktionist

φI
�
W �>� H 7 g � Wx � 8 	

Dabeiwird nichtdieEntropievonu
�
k � maximiert,sondernvonz � g � u � k ��� mit der

monotonsteigendennichtlinearenFunktion g
�
u �?� � g1

�
u1 ��� g2

�
u2 ��� 	�	�	 � gN

�
uN ��� .

SiebildetdieMengederreellenZahlenalsWertebereichvonu
�
k � aufdasIntervall@

0 � 1A abundführt damiteineAmplitudenbegrenzungdurch(squashingfunction).
Durch die Amplitudenbegrenzungführt die Maximierungder Entropiezu einer
ÄnderungderPDFhin zueineruniformenWahrscheinlichkeitsdichteverteilung, da
bei amplitudenbegrenztenSignalenuniform verteilteSignaledie größteEntropie
aufweisen.Bei nicht amplitudenbegrenztenSignalenhabengaußverteilteSignale
die größteEntropie.
Wenng

� 	 � differenzierbarist, dannkanng
� 	 � alsVerteilungsfunktion

gi
�
s��� . s" ∞

fu
�
u� du

einerWahrscheinlichkeitsdichtefunktion fu
�
u� angesehenwerden.Eskanngezeigt

werden,daßdieKontrastfunktiondurchdieKullback-Leibler-Distanzausgedrückt
werdenkann[Car97]:

φI
�
W �&�-� D 7 g � Wx � ,2, x1 8

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999
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Dabeiist x1 ein Zufallsvektor mit uniformenVerteilungen.Die Minimierungder
Kullback-Leibler-Distanz zwischender Ausgangs-Verbundverteilungsdichte und
derGleichverteilungentsprichtdamitderMaximierungderEntropiebzw. derMa-
ximierungderInformation.FürdieBildungvonW ergibt sichmit einemGradien-
tenverfahrenzurMinimierungderKullback-Leibler-DistanzdieVorschrift[Kar96]
[BS95]

W
�
k � 1��� W

�
k � � µ

�
k � 7 W " T � k � � v

�
k � xT � k � 8 (17)

mit

vi � ∂
∂zi

∂zi

∂ui
und z � g

�
u � 	 (18)

Die Wahlvong
� 	 � mußunterBerücksichtigungderfür dasEingangssignalsange-

nommenenVerteilungerfolgen,weil dasZiel desAlgorithmusdarin besteht,die
Kullback-Leibler-DistanzzwischenderPDFderAusgangsverteilungundderver-
mutetenEingangsverteilungzuminimieren.
Die Realisierungder Vorschrift 17 durchein neuronalesNetz ist wegender Ma-
trixinvertierungW " T nicht möglich. Eine Möglichkeit zur Vermeidungder Be-
rechnungvon W " T bestehtin der in Abschnitt2.1.2beschriebenenVorverarbei-
tung. Durch die Dekorrelationzweiter Ordnungist W orthogonal,und es gilt
W " 1 � WT bzw. W " T � W; zusätzlicherhöhtsich die Konvergenzgeschwindig-
keit. Als weitereVarianteergibt sichbeiderVerwendungdesnatürlichenGradien-
ten(siehe[ACY96]) zur OptimierungderKontrastfunktionmit derNichtlinearität
z � tanh

�
u � , alsov �0� 2tanh

�
u � , die Lernregel

W
�
k � 1�>� W

�
k � � µ

�
k �=7 I � 2tanh

�
u
�
k ��� uT � k �98 W � k �B� (19)

die aucheinebessereKonvergenzalsGleichung17 aufweist.EineReihevon Al-
gorithmenkommtaufgrundähnlicherAnsätzezuweiterenKontrastfunktionen,de-
renOptimierungauf prinzipiell sehrähnlicheLernregeln für W führt. Für einige
Algorithmen,diealsFeedforward-Netzerealisiertwerdenkönnen,werdenhierex-
emplarischdie Lernregelnaufgeführt.

2.2.3 NeuronaleVerfahren zur ICA

Einer der erstenICA-Algorithmen war der Herault-Jutten-Algorithmus (siehe
[Kar96]). Er weist eineschlechteTrennungsleistungfür mehr als zwei Quellen
auf, dienteaberals Ausgangspunktfür einige andereAlgorithmen. Die Entmi-
schungsmatrixist

W � � I � S� " 1 �
wobei S eineMatrix ist, derenDiagonalelementeNull sind. Die Bildung dieser
Matrix erfolgt nachderVorschrift[BS95]

S
�
k � 1��� S

�
k � � µ

�
k ��� g � u � k ���B� h � uT � k ��� 	

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999
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Für g
� 	 � und h

� 	 � werdenzwei verschiedeneungeradeFunktionengewählt, z.B.
g
�
x�C� x3 undh

�
x�1� x für die TrennungsubgaußscherQuellenundg

�
x�C� x und

h
�
x�D� x3 für die Trennungsupergauß-verteilter Quellsignale[Kar96]. Weitere

häufigverwendeteNichtlinearitäten,die ebenfalls in vielen anderenAlgorithmen
verwendetwerden,sind

g
�
x�B� sgn

�
x� und g

�
x�>� tanh

�
x� 	

Für die UmsetzungdesAlgorithmusin einemneuronalenNetzwird die Matrixin-
vertierungdurchdie ApproximationW � I � S vermieden,wobeidie Trennungs-
leistungunterdieserApproximationkaumleidet.
Aufbauendauf dem Herault-Jutten-Algorithmus habenS. Amari et al. weitere
neuronaleNetzemit Lernregelnfür die blindeQuellentrennungundblindeIdenti-
fikation vorgestellt[ACY96]. Mit derallgemeinenLernregel

W
�
k � 1��� W

�
k � � µ

�
k ��� G 7 u � k �98 (20)

undeinerMatrixfunktionG
� 	 � ergibt sichmit

G
�
u �&� I � g

�
u ��� h � uT �

einmodifizierterHerault-Jutten-Algorithmus. Ebenfallsvorgeschlagenfür dieWahl
derMatrixfunktionwurde

G
�
u �&� I � u � uT � g

�
u � h � uT � � h

�
u � g � uT � 	

G entsprichtdannmit h
�
x��� x demAktualisierungstermfür W desEASI-Algorithmus

(EquivalentAdaptiveSeparation via Independence) von Cardoso(siehe[CL96]).
DessenLernregel lautet

W
�
k � 1��� W

�
k ��� µ

�
k � 7 � I � u � uT � g

�
u � uT � ug

�
uT � 8 W � k � (21)

2.2.4 Fixed-Point-Algorithmus

Die neuronalenVerfahrendesvorangegangenenAbschnittsbietenbei nichtstatio-
närenSignaleneineschnelleAdaption,ihre Konvergenzgeschwindigkeit ist aller-
dings gering und die Lernratemuß geeignetgewählt werden. Der Fixed-Point-
Algorithmus[Hyv97] weisteinehoheKonvergenzgeschwindigkeit auf,undesmuß
keineLernrategewählt werden.Trotz desinformationstheoretischenAnsatzesist
derfixedpoint-AlgorithmuskeinneuronalesVerfahren,weil hierstatistischeKenn-
werte desSignalsüber den Erwartungswertgeschätztwerden. Deshalbwerden
hier im Gegensatzzu denanderenvorgestellteninformationstheoretisch basierten
Verfahrenpro IterationmehrereAbtastwerteanstattnur einesWertesverwendet
(batch-Algorithmus).

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999
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In Abschnitt2.2.1wurdedieDarstellungderNegentropiedurchstatistischeKenn-
werte gemäßGleichung16 beschrieben. Bei symmetrischenVerteilungenmit
γ3 � x � 0 gilt für die Negentropie

J ∝ γ2
4 � x 	

EineallgemeineDarstellungderNegentropieüberstatistischeKennwerteist z.B.
mit der Approximationüber N ErwartungswertenichtlinearerTransformationen
desAusgangssignalsu gegebendurch

J
�
u �&� 1

2

N

∑
i � 1E2 � gi � wTx �E
 	 (22)

Mit derBeschränkungaufeineNichtlinearitätg
� 	 � ergibt sichdieKontrastfunktion

für die BestimmungderSpaltenvektorenwi von W:

J
�
wi ���GFFF E � g � wT

i x � 
 � E � g � vGauss� 
 FFF
Dabeiwird die Trennungu � wT

i x auf ein gaußverteiltesSignalbezogen(siehe
Definition derNegentropiein Gleichung12). Zur OptimierungderKontrastfunk-
tion müssendie Minima oderMaxima aller J

�
wi � , i � 1 	�	�	 N für N Ausgangssi-

gnaleu, ermittelt werden. Die BestimmungeinerExtremalstelleeinerKontrast-
funktion J

�
wi � erfolgt über dasNewton-Verfahren,dasin einemiterativen Vor-

gangeineNullstelle einerFunktionermittelt (siehe[GZZ95], S. 465). Wenndie
AnfangsschätzungderNullstellehinreichendgut ist, weistdasNewton-Verfahren
quadratischeKonvergenzauf. Mit demNewton-Verfahrenwird eineNullstelleder
Ableitung der Kontrastfunktionund damit eineExtremalstelleder Kontrastfunk-
tion bestimmt. Die Schätzungmehrererwi geschiehtdurchdie Anwendungdes
Gram-Schmidt-Orthogonalisierungsverfahrens(siehe[GZZ95], S.390)unterAus-
nutzungderOrthogonalitätvonW, diedurchdieVorverarbeitunggemäßAbschnitt
2.1.2gegebenist.

2.3 SecondOrder Statistics-basierteVerfahren

Bei allenVerfahrenzurblindenQuellentrennungist esdasgemeinsameZiel, N2 �
N linear unabhängigeGleichungenzur eindeutigenBestimmungvon insgesamt
N2 � N Unbekanntenaufzustellen.N2 Unbekannteergebensich durchdie unbe-
kannteMischungsmatrix.Da die Skalierungender N Zeilen der Entmischungs-
matrix frei wählbarsind, reduziertsich die Anzahl der Unbekanntenum N. Die
bishervorgestelltenVerfahrennutzenimplizit oderexplizit Kumulantenhöherer
Ordnung,um alle für eineICA notwendigenInformationenzu erhalten,daalleine
durchdieVerwendungderKovarianzeineBestimmungallerN2 � N Unbekannten
nicht möglichist.
Bei den VerfahrendiesesAbschnitts,die ausschließlichstatistischeKennwerte
zweiterOrdnungnutzen,wird weiterhinangenommen,daßdie Quellsignalege-
genseitigunkorreliert sind. Zusätzlichwird vorausgesetzt,daßdie Quellsignale

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999
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autokorreliert sind, d.h. ihre Spektrensollen nicht weiß sein und müssensich
unterscheiden.Die Ausnutzungder Autokorrelationbzw. der spektralenGestalt
liefert beidiesenVerfahrendieGleichungenzurBestimmungderrestlichenUnbe-
kannten.
BekannteVerfahren,die auf Statistiken zweiterOrdnungbasieren,sind u.a. der
AlgorithmusvonMolgedey undSchuster[MS94], derSOBI-AlgorithmusvonBe-
louchrani[AMBCM94], dieVerfahrenvonKöhlerundOrglmeister[KO98] [KO99]
[KOBF98] unddie hier nicht betrachtetenVerfahrenvon TongundFéty(Referen-
zenin [NP97]). Alle VerfahrenbasierenaufdemgleichenAnsatz:Die zusätzliche
spektraleInformationwird durchdie BerücksichtigungdeszeitlichenVerlaufsder
Signalebestimmt.DasZiel ist, die Korrelationnicht nur zwischengegeneinander
unverschobenenSignalenzu minimieren,sondernauchzwischenzueinanderzeit-
lich verzögertenSignalen.
Ausgehendvon derAnnahme,daßdie Quellsignalefür beliebigeZeitverzögerun-
genτ voneinanderunabhängigsind,d.h.

E � si
�
k � sj
�
k � τ ��
#� 0 � 1 ( i � j ( N � τ ) ZZ �

aberfarbigeSpektrenaufweisen,also

E � si
�
k � si
�
k � τ � 
 +� 0 � 1 ( i ( N � τ ) ZZ

gilt, werdennebenderKovarianzmatrixCx weitereKovarianzmatrizenberechnet:

Cx
�
τi �&� E � x � k � xT � k � τi ��
H�

E � As
�
k � � As

�
k � τi � � T 
 � A � E � s� k � sT � k � τi � 
 � AT � AΛiAT 	 (23)

Die MatrizenΛi sindwegenderstatistischenUnabhängigkeit derQuellenDiago-
nalmatrizen.DerSatzCx

�
τi � vonKovarianzmatrizenenthältnebenderInformation

überdieUnabhängigkeit derAusgangssignalex auchInformationenüberdieSpek-
tren, da bei BetrachtungdesgesamtenSatzesCx

�
τi � aucheineAussageüberdie

Autokorrelationengemachtwird.
Der Algorithmus von Molgedeyund Schuster[MS94], dereinesderbekannte-
stenSecondOrder-Verfahrenist, betrachtetnur die zwei MatrizenCx undCx

�
τ � .

Die KombinationdieserbeidenMatrizenliefert

CxC " 1x

�
τ � A � A � ΛΛ " 1τ � bzw. CxC " 1x

�
τ �&� A � ΛΛ " 1τ � A " 1 	 (24)

DieseKombinationderKovarianzmatrizenüberführtdasProblemderVerbunddia-
gonalisierungin ein Eigenwertproblem,dasmit Standardmethodengelöstwerden
kann. Molgedey und SchusterbeschreibenaußerdemeineLernregel zur Lösung
von Gleichung24 durchein neuronalesNetzzumVergeichmit demAlgorithmus
von Heraultund Jutten. Wegender Unsymmetrieder Matrix CxC " 1x

�
τ � können

sichauchbei Mischungsmatrizenmit ausschließlichreellenElementenkomplexe
Eigenwerteergeben. Ebenfalls problematischist bei diesemVerfahrendie Wahl

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999
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von τ.
Dersecondorder blind identification-Algorithmus(SOBI)vonBelouchranietal.
[AMBCM94] nutzt denbereitsbeschriebenenVorteil der Dekorrelation(Prewhi-
tening)in einerVorverarbeitungsstufe: DurchdasPrewhiteningmit derMatrix M
beschränktsichdie SuchenachderMischungsmatrixauf eineorthogonaleMatrix
O � MA , undfür denSatzvon Kovarianzmatrizengilt mit xs � Mx :

Cx
�
τi �&� E � xsxT

s
�
k � τi � 
 �-�����I� OΛiOT 	

Aus den Cx
�
τi � wird im Gegensatzzum Molgedey-Schuster-Algorithmus keine

kombinierteKovarianzmatrixgebildet,sonderneineVerbunddiagonalisierung an
diesemSatzvorgenommen.Als Verfahrenzur BestimmungderorthogonalenMa-
trix O, die alleMatrizenCx

�
τi � (näherungsweise)diagonalisiert,

OTCx
�
τi � O � Λi �

wird die erweiterteJacobi-Transformationzur Minimierung einesVerbunddiago-
nalisierungskriteriums vorgeschlagen.Für einenSatzmit mehr als zwei Kova-
rianzmatrizenführt die Verbunddiagonalisierung zu besserenErgebnissenals die
Bildung einerkombiniertenKovarianzmatrix.Durchdie großeAnzahlvon Matri-
zenunddasPrewhiteningwird außerdemdasProblemderWahlvon τ entschärft.
Die Verfahrenvon Köhler undOrglmeisterverwendenFilter anstattverschiedener
Zeitverzögerungenτi zur Bildung einesSatzesvon Kovarianzmatrizen.Da Filter
als lineareOperatorenkeinenEinfluß auf die statistischeUnabhängigkeit der Si-
gnalehaben,aberdie Spektrenbeeinflussen,könnensie verwendetwerden,um
weitereKovarianzmatrizenaufzustellen.

DieAnwendunglinearerOperatorenT i
�
x ���J� Ti

�
x1 ��� Ti

�
x2 ��� 	�	�	 � Ti

�
xn ��� T durch

die Berechnungvon Kovarianzmatrizender dekorrelierten(Prewhitening-Matrix
M ) und transformierten(OperatorT) Sensorsignalexs führt zu verschiedenenEi-
genwertproblemen.Mit O � MA bzw. A � M " 1O und xs � Mx � MAs � Os
ist

Cx
�
T i ��� E � T i

�
xs � T i
�
xT

s ��
H� E $ T i
�
Os� T i � � Os� T ! % �� OE � T i

�
s� T i
�
sT ��
 OT � O � DTi � OT 	 (25)

Die Matrix DTi ist eine Diagonalmatrix,da trotz der linearenTransformationT
die statistischeUnabhängigkeit derQuellens erhaltenbleibt. Die Wahl derTrans-
formationenT i beim AR-Modell -Ansatz[KO99] soll so erfolgen,daßdurchdie
TransformationKreuzkorrelationenhervorgehobenwerden,um bei der Diagona-
lisierungzur MinimierungderKreuzkorrelationenbessereErgebnissezu erhalten.
Für jedesderN Signalewird dessenSpektrumdurcheinAR-Modell approximiert.
Bei der Filterungaller Signalemit demAR-Filter einesSignalswerdengemein-
sameAnteile hervorgehoben.InsgesamtwerdenN AR-Filter bestimmt.Nachder

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999
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FilterungallerN Signalemit allenN FilternwerdenN Kovarianzmatrizenberech-
netundgemeinsamdiagonalisiert,entwederdurchBildungeinerkombiniertenKo-
varianzmatrixoderdurchdasJADE-Diagonalisierungsverfahren.
Alternativ wird in [KOBF98] die Verwendungvon signalangepaßtenFiltern für
T i vorgeschlagen(matched filter -Ansatz). Durch die Filterungsollennicht nur
neueBedingungenfür die BestimmungderUnbekanntenaufgestelltwerden,son-
derngezieltspektraleKomponentenhervorgehobenwerden.Dafür mußdie Wahl
von T i speziellfür die BearbeitungeinerGruppevon Signalen(z.B. EEG-Daten)
so erfolgen,daßbestimmteSignaleigenschaftenhervorgehobenbzw. unterdrückt
werden;die Impulsantwort derFilter T i mußalsoangesuchteSignalmusterange-
paßtsein.
EineweitereVariantedesAnsatzes25 stellt dasWavelet-basierteICA -Verfahren
[KO98] dar. Die OperatorenT i sind hier die Filter einer Filterbank, die eine
Wavelet-Zerlegung durchführt. Dabei wird die wichtige Eigenschaftder Ortho-
gonalitätderWavelet-Transformationausgenutzt.

Quelle: AuszügeausderDiplomarbeitvon CarstenHennig,TU Berlin, 1999
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