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1 Einleitung

Das Ziel der ICA bei der blinden Quellentrennungst die Rekonstruktionvon
Quellsignalers(k) auseinerMischungx(k) dieserSignale wobeisovohl die Quell-
signalealsauchdie Mischungnichtbekannsind(siehel). AllerdingswerdenAn-
nahmenbezlglichder Signaleund der MischungdieserSignalegemacht.Fir die
zu rekonstruierendersignales(k) wird angenommengalR diesestatistischunab-
hangigvoneinandesind.

X=A-S u=W-x
S — R
| A X W ;
SN — UN

Mischung Entmischung

Abbildung1: Modell derMischungderQuellsignales undderRekonstruktionvonsdurch
Entmischundhkjhu =8

Far die MischungsmatrixA wird flr alle dieseArbeit betrefendenAlgorith-
menvorausgesetzgalA nur reelwertige Elementehat; ebensmehmeralle Si-
gnalenur reelleWertean. Die gemischterSignaleentstehermurch Superposition
der unterschiedlichskaliertenQuellsignale(instantaneousnixing. Eine solche
Mischungist bei realenAnwendungerallerdingshaufig nicht gegeben. Weitere
ICA-Verfahrenbehandelrdie Falle frequenzabhéngigaviischungenund nichtli-
nearerMischungen. Bei der Trennungrealer Mehrkanal-Audiosignaleder bei
Mobilfunkanwendunge bestehtdasProblemdarin, daf3sich nebender einfachen
UberlagerunglerQuellsignaleauchReflexionenderQuellsignalezu denMischun-
genx(k) addieren(corvolutivemixing).

Abbildung 2 zeigtdenzweidimensionalefall einerinstantanemMischung.A
undW sindin diesemFall 2 x 2-Matrizen,wobeisich die Mischsignalewie folgt

berechnertassen:
<X1> _ (all alZ) ) <31>
X2 arap) \/)
Mit der Annahmeder statistischerlUnabhangigkit der Quellsignalebesteht
die gemeinsameielsetzungder ICA-Algorithmen darin, durch die Wahl von W

statistischmoglichstunabhangig&ignaleu zu erhalten.Die Entmischungsmatrix
mufR3dannsogewnéahltwerdendali

W-A=I

gilt, wobei fur die Spaltender Einheitsmatrixl Permutationerzugelassernwer-
den. Abhangigvom prinzipiellen Ansatz,wie die statistischdJnabhéngigkit der

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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Abbildung2: Mischungund EntmischungeinesStereosignalmit skalarerMatrizen

Signaleserreichtwird, unterscheidetandrei Gruppenvon Algorithmenzur blin-
denQuellentrennung:

1. AlgebraischeVerfahren,die die statistischeUnabhéangigkit der Signales
durchexplizite BerechnungtatistischeKennwerteweiterundhéhereiOrd-
nungmessen.Die Entmischungsmatri¥V wird durchalgebraisch®pera-
tionen(i.a. L6sungvon Eigenwertproblemerf)erechnet.

2. InformationstheoretiscbasierteVerfahren,die eine Beurteilungder stati-
stischenUnabhangigeit GberdenInformationsgehaltvornehmen.Eswird
eine Informations-kostenfunkion definiert, die z.B. Giber das Gradienten-
verfahrenoptimiertwerdenkann. Fur die Messungdesinformationsgehalts
einesSignalsuberdie in Abschnitt2.2.1beschriebeneMafiewerdennicht-
lineare Transformationerauf das Signal angevendet(siehe2.2.7). Viele
dieserAlgorithmenwerdenauchals neuronalé/erfahrenbezeichnetdadie
Informationsuibertraqug tGibereinennichtlinearerKanal durchein konnek-
tionistischedNeurondagestelltwerderkann.DadieseVerfahrendie Gestalt
derWahrscheinlich&itsdchteverteilung (PDF) auswertenyerwenderdiese
Verfahrenimplizit ebenélls statistisch&ennwertenéhererOrdnung.

3. Verfahren,die auf der Auswertungausschlief3lictstatistischelK ennwerte
zweiter Ordnungbasieren.Im Gegensatzzu den algebraischefverfahren
unddeninformationstheoretiscbasierterVerfahrennutzendie Seconddrder
VerfahrenspektraleUnterschiedeur Quellentrennungdie im allgemeinen
mit algebraischeWerfahrenausgevertetwerden

2 Verfahrenzur ICA

2.1 Higher Order Statistics-basiertealgebraischeVerfahren
2.1.1 StatistischeKennwertehtherer Ordnung

Die algebraischerverfahrenzur ICA nutzenKumulantenzur Messungder sta-
tistischenUnabhangigkit der Ausgangssignale Kumulantensind wie Momen-
te statistischeKennwerte die eine Aussagdiberdie Gestaltder Wahrscheinlich-
keitsdichteerteilurg (PDF) machen] ]. Die MomenteMittelwert (Moment

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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und KumulantersterOrdnung)und Standadabweitiung (Momentund Kumulant
zweiterOrdnung)beschreibemie Lageder PDFundihre Dispersion.Haufig ver-

wendeteKumulantersinddie StiefeoderSlewnesgKumulantedritter Ordnung)
und der ExzesoderKurtosis als Kumulantevierter Ordnung. Die Skewnessbe-

schreibtdie Symmetrieder PDF, die Kurtosisbeschreibtdie Abweichungihres
Verlaufsvom Verlauf einer GauRRerteilung. FlachereVerlaufeder PDF werden
subgauldrmig genannt,spitzereheiRensupegaulRsbe Verteilungen. Da viele

Signalesymmetrisché/erteilungenaufweisen Momenteund Kumulantendritter

Ordnungbei symmetrischeWerteilungerjedochNull sind,werdenin derblinden
Signalerarbeitunghauptsachlichstatistischekennwertevierter Ordnungausge-
wertet.

Furdie ErmittlungderEntmischungsmatriwerdenin einigenAlgorithmenKreuz-
kumulantenmatrizeterechnet.Ausgehendron diesenMatrizen fiihrendie ver

schiedeneerfahrenzu EigenwertproblemerDasgrof3teProblembestehin der
expliziten Schatzungler Kreuzkumulantemmit ausreichendeGenauigkit. Bei-

spielsweiseerfordertdie SchatzunglerKurtosis

yax =E{x*(K)} —3-E3{x*(k)}

Uberdie SchatzunglesErwartungswertes

E{x(k)} = 2 *K (1)

Zl -

eineMittelung Gibereinegrof3eAnzahlN von Abtastwerten.

2.1.2 Dekorrelation zweiter Ordnung als Vorverarbeitung

Die Kumulantenvon Mittelwert bis Kurtosiserlaubendie Bewertungder statisti-
schenUnabhé&ngiggit bis zur vierten Ordnung. Bei Verwendungvon Kennwer
ten zweiter Ordnungwie der Kovarianz,konnennur Transformationermurchge-
fuhrt werden,die die Sensorsignale in Signalex’ Uberfiihrenwelchedie Kri-
teriender statistischerJnabhangigkit nur flr die Statistik zweiter Ordnunger-
fullen. Bei Verwendungvon Kumulantervierter Ordnungsind Transformationen
der Datenmdglich, so dalR dieseauchim Hinblick auf Statistilen bis zur vier-
ten Ordnungstatistischunabhangigsind. Allerdings wird die Dekorrelationbis
zur zweiten Ordnungin vielen HOS-basierterAlgorithmen (explizit und impli-
zit HOS-basiert)n einerVorverarbeitungsstufdurchgefihr{sieneAbbildung 3),
weil sich der Entmischungsalgorithmugadurchvereinficht. Diese Vorverarbei-
tungistim PrinzipeineHauptachsentransformetti (principlecomponenanalysis,
PCA), die einenSpezialéll derICA darstellt.Bei der Hauptachsentransioation
(oderHauptlomponenten-Analy wird ein Signalektor

x(K) = (x1(K),%2(K), .. , X (K)) "

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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s(k) X(K) Xs(K) u(k)
A M W

Mischung Dekorrelation Entmischung

Abbildung3: ICA mit Vorverarbeitungsstufe

bezliglicheinerneuenorthonormalerBasis

pi = (pi17 Pi;-- -, piM)T
dagestelltdurch

(k) = %y (k) - p1+%(K) - p2+ -+ + X (K) - pwm

wobei die Koefizientender Transformationgegebensind durchx = p - x bzw
die Syntheggleichungder PCA

X' =P'x mit P'=[pip] - me. (2)
Die Rucktransformatiorerfolgt mit der Analysgleichung
x=PX mit P=[pip2-- pwm]. (3)

Das Ziel der PCA ist es, eine orthonormaleBasis zu finden, derenBasis\ekto-
renin die RichtungerdergroRterEnegieanteile(HauptlomponentenjlesSignals
zeigen.Als Bedingundgfir optimaleBasis\ektorenfolgt unterAusnutzungderOr-
thonormalitatder BasisektorendasEigenwertproblem

R-pi=Ai-pi, 4)

womit sich die Basisektorenals Eigervektorender AutokorrelationsmatrixR =
E{x-x" } mit denEigenwerter\; ergeben.Fir mittelwertfreie Signaleist die Au-
tokorrelationsmatrixgleich der KovarianzmatrixC. Da C symmetrischist, sind
alleihre Eigenwertereell, undsiekannin ein ProduktdreierMatrizenzerlegt wer-
den (Gleichungb) [ ]. Wegender Orthogonalitatder zu den Eigenwerten
gehorendeitigenraumeannfur die symmetrischéatrix C immereineorthogo-
naleMatrix P gefunderwerden sodaRP~1CP eineDiagonalmatrixst, d.h. C ist
darstellbadurch

C=PAPT, (5)

mit P als Orthogonalmatrixnit dennormiertenEigervektorenin denSpaltenund
A alsDiagonalmatrixmit denEigenwertervon C. C wird durchP diagonalisiert:

A=PCP (6)
A ENNE=1 =N\ 2P t.C.-PAE )

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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Mit derWahlvonM = A~2P~1 = (PAz) List Cs = I, d.h. die Kovarianzmatrix
C = E{xs-x{ } desdurchdie Dekorrelationsmatrixv entstandeneBignalsxs =
M - x ist eineEinheitsmatrix.Die Signalein xs sinddamitdekorreliertundauf die
Varianzencr)z(n = 1 normiert. Die PCA diagonalisieralsodie Kovarianzmatrixdes
Signalsx undfuhrt damiteine Dekorrelationbis zur zweitenOrdnungdurch. Die
Normierungauf die Varianzerrs)z(n = list eigentlichnicht Teil derPCA.

Mit derDekorrelationsmatrixM emebensichdie delorreliertenSensorsignale
Xs ausdenSensorsignalen als

xs = (PAZ)~1.x (8)
undausdenzu rekonstruierendeignalens geméalxs = MAs. Esgilt
E{xs-x¢ } =E{(MAs-s"(MA)"} =MA -E{s-s'} - (MA)T =1,

undmit E{s-s" } =1 (eswird statistisch&Unabhangigkit der Quellens und Vari-
anzencrﬁn = 1 beiderlCA angenommenist

MA - (MA)T =1,

d.h. die durchW zu kompensierendgesamtéMischungsmatrixviA ist orthogo-
nal. Diesedurchdie Vorverarbeituncherbeigefiihrt®rthogonalitastellt einewe-
sentlicheVereinfaichundfir die Sucheder EntmischungsmatriyV beiallenHOS-
basierteriCA-Algorithmendar. AuBerdengingenausder PCA undder Erweite-
rungzur nichtlinearerPCA Algorithmenzur ICA henor (siehez.B. [ ).

2.1.3 JADE-Algorithmus

Im voranggangenembschnittwurdedagestellt,dalidie TrennungeinesN-dimen-
sionalenZufallsvektorsx in statistischbis zur zweitenOrdnungunabh&ngigén-
teile durchdie Diagonalisierungler KovarianzmatrixCy = E{xx" } erfolgt. Die
ElementedieserN x N-Matrix sind

Cij=E{x-x} = .

Zur Erzeugungeiner statistischenUnabhangig&it hdhererOrdnungwertet der
JADE-Algorithmus]| ] Kumulanterky, héhereilOrdnungvonx aus.Einewich-
tige EigenschaftlieserstatistischeKennwertdst, daf3fir statistischunabhéngige
Signaledie KreuzkumulantemNull sind,ebensavie die Kreuzlorrelationbzw. Ko-
varianzfur bis zur zweitenOrdnungunabhangige&ignaleNull ist. Analogzu Cy
emibt sich zur Darstellungder Kumulantenstatistikon x fir Kumulantenvierter
Ordnungein Tensolrvierter Stufe,derauchals Quadrilovarianzbezeichnewird:

Qx= Cum{x,xT,x,xT}

Mit ki d:efE{XinXkX]} sinddie ElementedesTensorsQy

Cum(Xi,Xj,Xk,Xl) = Hikjl — Hbij - Hid — Mt - Fj -

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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Mit Qy als AbbildungM — N = Qy(M) stellt Ny, p= 1...N?, eine Kumulan-
tenmatrixmit der DimensionN x N auseinemSatzvon N? Kumulantenmatrizen
dar DieseMatrizenmit denElementerNy(k,1), 1 <k,I <N undk,!| € IN sinddie
(i, j)-ten ElementedesTensory.

Qx(M) als Kumulantenmatrixst dasGegenstiickzur KovarianzmatrixCy flir die
DarstellungstatistischeKennwertevierter Ordnung. Wie Cy ist Qx(M) symme-
trischunddamitdarstellbadurch

QM) =VAMVT, Ay = Diag(kiviMvy,... ,KNVEMVY) (9)

Esgibt N? Eigenwertehy, und orthonormaleMatrizenM,, p=1...N?, die das
EigenwertproblenQ(M ) = Ay, - M, erflllen. Fir eine Dekorrelation bis zur
viertenOrdnungist analogzu Gleichung4 eine DiagonalisierunglesTensorsQy
erforderlich,d.h. alle Kumulantenmatrize®y(M) missengleichzeitigdiagona-
lisiert werden.Die Vertunddiagonaligrung (joint diagonalization ermittelteine
orthonormaleBasis,mit deralle MatrizeneinesSatzegnaherungsweisajiagona-
lisiert werdenkdnnen ]. Als AlgorithmuszurVerbunddiagonalisiemg dient
eine ErweiterungdesJacobi-Algorithmus Der Jacobi-Algorithmugliagonalisiert
eine Matrix in einemiteratven Verfahren,bei demin jedemlterationsschritein
Off-Diagonalelementu Null gesetztvird.

Da die Kumulantenin der PraxisanhandeinerendlichenAnzahl von Wertenge-
schatztwerdenund daherungenausind, ist die Diagonalisierunghur ndherungs-
weisemdglich. Das Ziel desjoint approximate diagonalization of Eigenma-
trices (JADE)-Algorithmusist daherdie OptimierungeinesVertunddiagonalisie
rungskriteriums.Dabeiist nicht die Diagonalisierungzon N2 Matrizenerforder
lich. Eskanngezeigtwerden,daResaufgrundder bei der ICA angenommenen
Unabhangigkit der Quellennur N Eigenmatrizermit Eigenwertery, # 0 gibt;
esist alsonur die Diagonalisierungzon N Matrizenngtig. Zur Durchfihrungder
ICA mit demJADE-Algorithmuswerdendie Sensorsignal& zunachstlurcheine
Prawvhitening-Matrixvorverarbeitet AnschlieBendvird der Satzder Kumulanten-
matrizenanhandder delorreliertenSignalexs berechnet.Nach der Berechnung
der EigenpaargAm,,Mp|1 < p < N) der groRtenEigenwertewird die Matrix V
bestimmtdie denSatzder Kumulantenmatrizediagonalisiert.

2.2 Informationstheoretischbasierte Verfahren
2.2.1 InformationstheoretischeGrundlagen zur ICA

Die in diesemAbschnittbeschriebeneAnsatzezur blindenQuellentrennungver
denoft als Online-\erfahrenbezeichnetyeil die EntmischungsmatrixV bei je-
demneueintrefendenAbtastwertaktualisiertwird. Die Regeln fur die Aktuali-
sierungentstehemusinformationstheoretisen Uberleggungen. AufgrundderAn-
nahmestatistischunabhangigeQuellens Ubertragerie einzelnerKanales Infor-
mationendie in keinemder andererKanéleenthaltensind. Durch die Mischung
enthaltendie gemischterSignalex; auchAnteile der Signalinformationausden

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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andererKanalen,die Signalex; weisenalso Redundanauf. Die von der Quel-
le zum Ausgangubertragendnformationwird als Transinformatiorbezeichnet;
durchdie gemeinsaménformation(mutualinformation)derKanaleemibt sichdie

Redundanzer Signalex,. Eine Trennungkanndurchdie Reduktionder Redun-
danzerfolgen.

Eine AussagediberdenInformationsgehaleiner Zufallsvariable (bzw. einesZu-

fallsvektors als mehrdimensionaleZufallsvariable) machtdie Entropie|[ ].

Die AbtastwerteeinesstochastischeignalswerdenRealisierungemler Zufalls-

variablegenannt. Die Information, die mit einer Realisierungverbundenist, er

gibt sichausderWahrscheinlichkit dieserRealisierungd.h. hier ausder Auftre-

tensvahrscheinlichkeieinesbestimmterWertesfur einenAbtastwert.Die Wahr

scheinlichleitsdictefunktion (probability densityfunction, PDF) fx(X) einerZu-

fallsvariable beschreibtden Verlauf der Wahrscheinlichéit (ber der Mengeder
mdoglichenRealisierungenBei diskretenzZufallsvariablen,die nur diskreteWerte
annehmerkdnnen,wird anstattder Funktion fy(x) die Wahrscheinlichgit einer
Realisierungg mit p = P(x = X;) bezeichnetMit der PDF f,(x) derZufallsvaria-

ble x bzw. denWahrscheinlichkiten p; derN moglichenRealisierunget; ist die

differentielle Entropiebzw. im wertdiskreterfall die Shannon-Entpie

/f log fx(x)dx bzw, H(x Zpk log px . (10)

FureinenVektorx mit N kontinuierlichenZufallsvariablenx;, o, ... , Xy undmul-
tivariaterPDFist die differentielleVerbundentopie

/ o (X) - 10g f(X)dx. (11)
Eineweiterewichtige Grol3eist die Nggentiopie

Sieistim Gegensatzur differentiellenEntropieinvariantgegenibeiSkalierungen.
In Gleichungl12 hatdie Zufallsvariablexgaussdie gleicheKovarianzmatrixwie X.
Damitist J(x) ein MaRfur die GauRahnlich&it vonx. Fallsx eineGaulerteilung
aufweist,nimmt die Negentropieihren Minimalwert J(Xgaus§y = O an, ansonsten
ist J(x) gréRerals Null. Die gemeinsaménformationvon N Zufallsvariablenx;
alsMal fur die Abhangigleit derZufallsvariablenvoneinanderst gegebendurch

[(X1,...,% ZH Xi) (13)

Bei Zufallsvariablenx;, die bis zur zweitenOrdnungdelorreliertsind, gilt [ ]
N

I(Xla"'aXN) :_ZJ(XI)—i_J(X) ' (14)
i=

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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Die Negentropieund die gemeinsaménformationwerdenbei deninformations-
theoretisctbasierten/erfahrenverwendetum Kostenfunktionerzu definierendie
zu Rgyelnflr die korrekteBildung der EntmischungsmatrixV fihren. Prinzipiell
erfolgt die Trennungin unabh&ngigeAnteile durch die Maximierungder Infor-

mation(RedundanzreduktignDie Maximierung der Negentropie entsprichider
SuchenacheinerPDF, die mdglichstweit vonderGaul3erteilungentferntist. Die-

sesZiel decktsichmit der AussagedeszentralerGrenzwertsatzes.

Die Minimierung der gemeinsameninformation entsprichtder Maximierung
der Transinformatiorewischendem Eingangund demAusgangeinerNichtlinea-
ritdt. Es kanngezeigtwerden,dal3die Maximierungder Transinformatioreiner
MinimierungderKullbadk-LeiblerDistanz

D(fu(u)lfsw) = [ log ( ff((j))) fu(u)du (15)

entspricht. Die Kullback-LeibletDistanz ist ein Mal3 flr die Unterschiedlich-
keit zweierWahrscheinlich&itsdchteverteilungen. Dafir die Verbundwerteilungs-
dichte statistischunabhangigeZufallsvariableneinesZufallsvektorsgilt, daf3sie

sich aus dem Produktder Randerteilungsdichte des Zufallsvektors ergibt, ist

D(fu(u)||fs(u)) ein MaR fur die Dekorrelation der Zufallsvariablen. Dabeiist

fu(u) die Vertundwerteilungam Ausgangund fs(u) = [ fu (ux) dasProduktder
Rand\erteilungen.

Im allgemeinerwird die Informationvon SignalerandenAusgangervon Nichtli-

nearitatergemessefsiehe2.2.2. Durchdie Anwendungvon nichtlinearerFunk-
tionen auf die Ausgangssignaléer Entmischungwird der gesamteVerlauf der
PDFausgwvertet,und damitwerdenimplizit statistischeKennwertehthererOrd-

nungherangezogerDie Kostenfunktiorwird durchein Gradientewerfahrenoder
dasNewton-\erfahrenoptimiert.

Die Alternatve zur Anwendungvon Nichtlinearitatenist die explizite Auswer

tungvon KumulantenFur eineMinimierungdergemeinsamemformationist die
Kenntnisder Wahrscheinlich&itsdchten erforderlich,derendirekte Schatzungl-

lerdingsschwierigist. Deshalbwerdenals KostfunktionenApproximationerz.B.

der Negentropieoder der gemeinsamemnformation verwendet. Eine mdgliche
Schatzungler NegentropiedesSignalsx ist [ ]

300 = 75+ 7 (19)

Man approximiertdafiir die PDF fy(x) durcheineFunktion,derenParameteie
Skewnessys x und die Kurtosisy, x desSignalsx sind. Mit den GleichungenlO
und 12 erhdltmandie Schatzund.6.

Die Optimierungder Kostenfunktiormit einernumerischemethodefihrt auf ei-
ne Vorschriftzur Bildung von W, die als Lernregel fiir eine Realisierungler ICA

durchein neuronalesNetz angesehemwerdenkann. Die Spaltenw; von W sind
dabeidie Gewichte der Neuroneneingéngedie nichtlineareFunktionist die Akti-

vierungsfunktiondesNeurons.Durch die Anpassungler Gewichte lernt dasneu-

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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Abbildung4: Infomax-Algorithmusmit Nichtlinearitétg(.).

ronaleNetz eine Entmischungsmatrixie zu statistischunabhangige\usgangs-
signalerndesNetzeduhrt. Allgemeingilt fur die aktualisierteEntmischungsmatrix

W(k+1) = W(K) — p(K) - f (W(k),x(k)) .

Die speziellenAlgorithmensind durchdie Festlgungvon f(.,.) gegeben.{p(k)}
ist eine Folge von Werten,die die Konvergenzgeschwindkeit und die Genauig-
keit bestimmt. Entsprechendkannaucheine Vorverarbeitungs-(Dakreldions,)
Matrix durchein neuronaledNetzgelerntwerden| ]:

M (k+ 1) = M (K) — u(k) (x(k)xT(k) - |)|v| (K)

2.2.2 Infomax-Algorithmus

DasZiel desinfomax-Algorithmusvon Bell und Sejnavski [ 11 ] istdie
Maximierungder Entropieam Ausgangder Nichtlinearitat. Die zu optimierende
Kontrastfunktiorist

@ (W) =H (g(wx)).

Dabeiwird nichtdie Entropievonu(k) maximiert,sonderrvonz = g(u(k)) mit der
monotonsteigendemichtlinearenFunktiong(u) = (g1(u1),92(U2),... ,gn(UN))-

Siebildetdie MengederreellenZahlenalsWertebereiclvon u(k) aufdasintenall

[0,1] abundfuhrt damiteine Amplitudenbgrenzungdurch(squashingunction.

Durch die Amplitudenbgrenzungfiihrt die Maximierungder Entropie zu einer
AnderungderPDFhin zueineruniformenWahrscheinlich&itsdchteverteilung, da
bei amplitudenbgrenztenSignalenuniform verteilte Signaledie groRteEntropie
aufweisen.Bei nicht amplitudenbgrenztenSignalenhabengaul3erteilte Signale
die gro3teEntropie.

Wenng(.) differenzierbaist, dannkanng(.) alsVerteilungsfunktion

gi(s) = [ : fu(U) du

einerWahrscheinlich&itsdchtefunktion f,(u) angesehewerden.Eskanngezeigt
werdendaldie Kontrastfunktiordurchdie Kullback-LeiblefDistanzausgedrickt
werdenkann([ ]:

@ (W) = ~D(gWx)|x:)

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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Dabeiist x; ein Zufallsvektor mit uniformenVerteilungen.Die Minimierung der
Kullback-LeiblerDistanz zwischender Ausgangs-¥rkundwerteiungsdichte und
derGleichwerteilungentsprichtdamitderMMaximierungderEntropiebzw. derMa-
ximierungderInformation.Firdie Bildung von W emibt sichmit einemGradien-

ternverfahrenzurMinimierungderKullback-LeiblerDistanzdie Vorschrift[ |
[BS99
W (k1) = W(K) + (k) (W () + V()" (K)) (17)
mit
0 0z
=325 und z=g(u). (18)

Die Wahlvon g(.) muBunterBertcksichtigunglerfur dasEingangssignas ange-
nommenenVerteilungerfolgen,weil dasZiel desAlgorithmusdarin bestehtdie
Kullback-LeiblerDistanzzwischender PDF der Ausgangserteilungund derver

mutetenEingangserteilungzu minimieren.

Die Realisierungder Vorschrift 17 durchein neuronaledNetz ist wegender Ma-

trixinvertierungW—" nicht moglich. Eine Maglichkeit zur Vermeidungder Be-
rechnungvon W~T bestehtin derin Abschnitt2.1.2 beschriebeneiorverarbei-
tung. Durch die Dekorrelation zweiter Ordnungist W orthogonal,und es gilt

W1 =WT bzw W~T = W; zusétzlicherhohtsich die Korvergenzgeschwindig
keit. Als weitereVarianteergibt sichbeiderVerwendunglesnaturlichenGradien-
ten(siehe| ]) zur OptimierungderKontrastfunktiormit der Nichtlinearitat
z =tanhu), alsov = —2tanh(u), die Lernregel

WK+ 1) = W(K) + u(K) (I . 2tanl(u(k))uT(k)>W(k) , (19)

die aucheinebesserd onvemgenzals Gleichungl7 aufweist. Eine Reihevon Al-
gorithmenkommtaufgrundahnlicherAnséatzezu weiterenK ontrastfunktionenge-
ren Optimierungauf prinzipiell sehrahnlicheLernregelnfur W fuhrt. Fir einige
Algorithmen,die alsFeedforvard-Netzeealisiertwerdenkénnenwerdenhier ex-
emplarischdie Lernregelnaufgefuhrt.

2.2.3 NeuronaleVerfahren zur ICA

Einer der erstenlCA-Algorithmen war der Herault-Jutten-Algorithmus (siehe
[ ]). Er weist eine schlechteTrennungsleistundtir mehrals zwei Quellen
auf, dienteaberals Ausgangspunkfir einige andereAlgorithmen. Die Entmi-
schungsmatrixst

W=(+9)",

wobei S eine Matrix ist, derenDiagonalelement®&ull sind. Die Bildung dieser
Matrix erfolgt nachderVorschrift[ ]

S(k-+1) = S(K) + 1K) - g(u(k)) - h (U (K)) -

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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Fir g(.) und h(.) werdenzwei verschiedeneingerade~unktionengewahit, z.B.
g(x) = x3 undh(x) = x fur die TrennungsubgauRscheuellenundg(x) = x und
h(x) = x3 fiir die TrennungsupegauR-erteilter Quellsignale] ). Weitere
haufigverwendeteNichtlinearitatendie ebenélls in vielen anderenAlgorithmen
verwendewerden,sind

g(x) =sgnx) und g(x)=tanhXx) .

Fur die UmsetzungdesAlgorithmusin einemneuronaleNetzwird die Matrixin-

vertierungdurchdie ApproximationW = | — S vermiedenwobeidie Trennungs-
leistungunterdieserApproximationkaumleidet.

Aufbauendauf dem Herault-Jutten-Algoritmus habenS. Amari et al. weitere
neuronaleNetzemit Lernregelnfir die blinde Quellentrennungind blinde Identi-

fikation vorgestellf[ ]. Mit derallgemeinerLernregel

W(k+ 1) = W(K) + u(k)-G(u(k)) (20)
undeinerMatrixfunktion G(.) ergibt sichmit
G(u) =1-g(u)-h(uT)

einmodifizierterHerault-Jutten-AlgorithmusEbentllsvorgeschlagefiir die Wahl
derMatrixfunktion wurde

G(u)=1—u-u"—g(u)h(u") +h(u)gu’) .

G entsprichtdannmit h(x) = x demAktualisierungsternfiir W deseASI-Algorithmus
(EquivalentAdaptiveSepaation via Independengevon Cardoso(siehe[ ).
DesserlLernrgyel lautet

W (k+12) =W(K) — (k) (1 +u-u"+guu’ —ugu))WK (1)

2.2.4 Fixed-Point-Algorithmus

Die neuronalerVerfahrendesvoranggangenerbschnittsbietenbei nichtstatio-
narenSignaleneineschnelleAdaption,ihre Korvergenzgeschwindkeit ist aller
dings gering und die Lernratemul3 geeignetgewahlt werden. Der Fixed-Point-
Algorithmus[ ] weisteinehoheKorvermgenzgeschwindlgit auf,undesmuf3
keine Lernrategewvahlt werden. Trotz desinformationstheoreti$en Ansatzedst
derfixedpoint-Algorithmuskein neuronale¥erfahrenweil hier statistisché&enn-
werte des Signalsiber den Erwartungswerigeschatziverden. Deshalbwerden
hierim Geggensatzu denanderenvorgestellteninformationstheoreteh basierten
Verfahrenpro Iteration mehrereAbtastwerteanstattnur einesWertesverwendet
(batch-Algorithmus.

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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In Abschnitt2.2.1wurdedie Darstellungder Negentropiedurchstatistisch&kenn-
werte gemaflGleichung 16 beschrieben. Bei symmetrischerVerteilungenmit
yax = 0 gilt fiir die Negentropie

JOVix-

Eine allgemeineDarstellungder NegentropieliberstatistischeKennwerteist z.B.
mit der Approximationtber N ErwartungswertenichtlinearerTransformationen
desAusgangssignalg gegebendurch

N
Iu) = %_;qui (Wx)} . (22)

Mit derBeschrankungufeineNichtlinearitétg(.) emibt sichdie Kontrastfunktion
fur die Bestimmungder Spaltenektorenw; von W:

J(wi) = ‘E{Q(WiTX)} - E{g(VGauss}}‘

Dabeiwird die Trennungu = w] x auf ein gauRerteiltesSignal bezogen(siehe
Definition der Negentropiein Gleichungl2). Zur Optimierungder Kontrastfunk-
tion musserdie Minima oderMaximaaller J(w;), i = 1...N fur N Ausgangssi-
gnaleu, ermittelt werden. Die Bestimmungeiner Extremalstellesiner Kontrast-
funktion J(w;) erfolgt Uber das Newton-\erfahren,dasin einemiterativen Vor-

gangeine Nullstelle einer Funktion ermittelt (siehe[ ], S.465). Wenndie

Anfangsschatzunder Nullstelle hinreichendgut ist, weistdasNewton-Verfahren
guadratisch&orvergenzauf. Mit demNewton-Verfahrenwird eineNullstelleder

Ableitung der Kontrastfunktionund damit eine Extremalstelleder Kontrastfunk-
tion bestimmt. Die Schatzungnehreremw; geschiehdurchdie Anwendungdes
Gram-Schmidt-Orthogonalisiengsverbhrens (siehe] ], S.390)unterAus-

nutzungderOrthogonalitavon W, die durchdie VorverarbeitunggemarAbschnitt
2.1.2gegebenist.

2.3 SecondOrder Statistics-basierteVerfahren

Bei allenVerfahrenzur blindenQuellentrennungst esdasgemeinsam@iel, N% —
N linear unabhéngigesGleichungenzur eindeutigenBestimmungvon insgesamt
N2 — N Unbekannteraufzustellen.N? Unbekannteergebensich durch die unbe-
kannteMischungsmatrix. Da die Skalierungerder N Zeilen der Entmischungs-
matrix frei wahlbarsind, reduziertsich die Anzahl der Unbekannterum N. Die
bishervorgestelltenVerfahrennutzenimplizit oder explizit Kumulantenhéherer
Ordnung,um alle fir einelCA notwendigerinformationerzu erhaltendaalleine
durchdie VerwendunglerKovarianzeineBestimmungaller N> — N Unbekannten
nichtmoglichist.

Bei den VerfahrendiesesAbschnitts, die ausschliellictstatistischeKennwerte
zweiter Ordnungnutzen,wird weiterhinangenommengal3die Quellsignalege-
genseitigunkorreliert sind. Zusatzlichwird vorausgesetztidal die Quellsignale

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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autolorreliert sind, d.h. ihre Spektrensollen nicht weil3 sein und mussensich
unterscheidenDie Ausnutzungder Autokorrelationbzw. der spektralenGestalt
liefert bei diesenverfahrendie Gleichungerzur BestimmungderrestlichenUnbe-
kannten.

BekannteVerfahren,die auf Statistilen zweiter Ordnungbasierensind u.a. der
Algorithmusvon Molgedsy und Schustef ], derSOBI-Algorithmusvon Be-
louchrani ], dieVerfahrenvonKdhlerundOrglmeistel 11 ]
[ ] unddie hier nicht betrachteteverfahrenvon Tongund Féty (Referen-
zenin [ 1). Alle VerfahrenbasiereraufdemgleichenAnsatz:Die zusétzliche
spektraldnformationwird durchdie BeriicksichtigungleszeitlichenVerlaufsder
Signalebestimmt.DasZiel ist, die Korrelationnicht nur zwischengegeneinander
urverschobeneignalenzu minimieren,sonderrauchzwischenzueinandeeeit-
lich verzdgertersignalen.

Ausgehendron der Annahme dalRdie Quellsignaléfiir beliebigeZeitverzégerun-
gent voneinandeunabhéngigind,d.h.

E{s(k)sj(k+1)} =0, 1<i,j<N, 1€Z,
aberfarbigeSpektreraufweisenalso
E{s(Ks(k+1)} #0, 1<i<N, 1€Z

gilt, werdennebenderKovarianzmatrixCy weitereKovarianzmatrizeerechnet:

Cx(t) = E{X(k)XT(k—i- Ti)} =
E{As(k) (As(k+T))"} = A-E{s(k)s" (k+ 1)} -AT = ANAT . (23)

Die Matrizen/\; sindwegender statistischetUnabhéangigkit der QuellenDiago-
nalmatrizenDer SatzCy(t;) von KovarianzmatrizeenthalneberderIinformation
Uberdie Unabhangigkit derAusgangssignabe auchinformationeniberdie Spek-
tren, da bei BetrachtungdesgesamterSatzesCy(T;) aucheine Aussageiberdie
Autokorrelationergemachtird.

Der Algorithmus von Molgedeyund Schuster[ ], dereinesder bekannte-
stenSecondOrderVerfahrenist, betrachtenur die zwei Matrizen Cy und Cy(1).
Die KombinationdieserbeidenMatrizenliefert

CCHMA=ANMTY) bzw CCl () =AMHATL.  (29)

DieseKombinationder KovarianzmatrizeriberfihrtdasProblemderVerbunddia-
gonalisierungn ein Eigenwertproblemgasmit Standardmethodegeldstwerden
kann. Molgedsy und SchustebeschreibermuRerdeneine Lernregel zur Losung
von Gleichung24 durchein neuronaledNetz zum Vergeichmit demAlgorithmus
von Heraultund Jutten. Wegen der Unsymmetrieder Matrix CxC; (1) konnen
sichauchbei Mischungsmatrizemit ausschlieRliclieellenElementerkomplexe
Eigenwerteergeben. Ebentlls problematischist bei diesemVerfahrendie Wahl

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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vonT.
Dersecondorder blind identification-Algorithmus(SOBI)von Belouchrangetal.
[ ] nutztdenbereitsbeschriebeneNorteil der Dekorrelation(Prewhi-

tening)in einerVorverarbeitungsstufeDurch dasPravhiteningmit derMatrix M
beschrénksichdie Suchenachder Mischungsmatrixauf eineorthogonaleéMatrix
O = MA, undfir denSatzvon Kovarianzmatrizemilt mit xs = Mx:

Cx(Ti) = E{xex¢ (k+T))} =---=ONO" .

Aus den Cy(1;) wird im Gegensatzzum Molgedey/-SchusteAlgorithmus keine
kombinierteKovarianzmatrixgebildet,sonderneine Vertunddiagonalisieing an
diesemSatzvorgenommenAls Verfahrenzur BestimmungderorthogonalerMa-
trix O, die alle MatrizenC(t;) (n&herungsweisa)iagonalisiert,

O'Cy(t)O =A;,

wird die erweiterteJacobi-Tansformatiorzur Minimierung einesVertunddiago-
nalisierungskriteums vorgeschlagen.Fur einen Satzmit mehr als zwei Kova-
rianzmatrizerfiihrt die Vertunddiagonalisieing zu bessererrgebnisserals die
Bildung einerkombiniertenKovarianzmatrix.Durch die grol3eAnzahlvon Matri-
zenunddasPrevhiteningwird aul3erdendasProblemderWahlvon t entschérft.
Die Verfahrenvon Kéhler und OrglmeisterverwenderFilter anstativerschiedener
Zeitverzégerungemn; zur Bildung einesSatzess/on KovarianzmatrizenDa Filter
als lineareOperatorerkeinenEinflul? auf die statistischdJnabhangigkit der Si-
gnalehaben,aberdie Spektrenbeeinflussenkdnnensie verwendetwerden,um
weitereKovarianzmatrizemufzustellen.

Die AnwendundinearerOperatorefT;(x) = (Ti(X1), Ti(X2), . .- ,Ti(xn))T durch
die Berechnungvon Kovarianzmatrizerder delorrelierten(Pravhitening-Matrix
M) undtransformierte{OperatorT) Sensorsignalgs fihrt zu verschiedeneki-
genwertproblemenMit O = MA bzw. A = M~10 undxs = Mx = MAs = Os
ist

Cu(Ti) = E{Tig Ti(xd)} = E{Ti(09)Ti [(09)"] | =
= OE{Ti(9Ti(s")}O"' =0-Dy,-O". (25)

Die Matrix D+, ist eine Diagonalmatrix,da trotz der linearenTransformationT

die statistischdJnabhangigkit der Quellens erhalterbleibt. Die Wahl der Trans-
formationenT; beim AR-Modell-Ansatz| ] soll so erfolgen,daRdurchdie
TransformatiorKreuzlorrelationenhenorgehobenwerden,um bei der Diagona-
lisierungzur MinimierungderKreuzlorrelationerbesserdcrgebnissezu erhalten.
FurjedesderN Signalewird desserSpektrumdurchein AR-Modell approximiert.
Bei der Filterungaller Signalemit dem AR-Filter einesSignalswerdengemein-
sameAnteile henorgehoben.nsgesamtverdenN AR-Filter bestimmt.Nachder

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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Filterungaller N Signalemit allenN FilternwerdenN Kovarianzmatrizetberech-
netundgemeinsandiagonalisiertentwededurchBildung einerkombinierterKo-
varianzmatrixoderdurchdasJADE-Diagonalisierungsrfahren.

Alternatv wird in [ ] die Verwendungvon signalangepal3teRiltern fur
T; vorgeschlagerimatched filter -Ansatz). Durch die Filterung sollen nicht nur
neueBedingungerir die Bestimmungder Unbekanntermufgestellwerden,son-
derngezieltspektraleKomponentermenorgehobenwerden. Daflir muR die Wahl
von T; speziellfir die Bearbeitungeiner Gruppevon Signalen(z.B. EEG-Daten)
so erfolgen,dalRbestimmteSignaleigenschaftehenorgehoberbzw. unterdriickt
werden;die Impulsantvert der Filter T; mu3alsoangesuchteSignalmusteange-
pafitsein.

EineweitereVariantedesAnsatze25 stellt dasWavelet-basiertel CA -Verfahren
[ ] dar Die OperatorenT; sind hier die Filter einer Filterbank, die eine
Wavelet-Zerlgung durchfuhrt. Dabeiwird die wichtige Eigenschaftder Ortho-
gonalitatder Wavelet-Transformatiorausgenutzt.

Quelle: AusziigeausderDiplomarbeitvon CarsterHennig, TU Berlin, 1999
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