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Zusammenfassung

Mit der vorliegenden Arbeit wird das Ziel verfolgt, die Independent Component Ana-
lysis (ICA) als Vorverarbeitung fiir die akustische Giitepriifung nutzbar zu machen.
Die Grundidee der ICA besteht darin, mehrkanalige Signale in ihre statistisch un-
abhéngigen Komponenten zu zerlegen. Da die Trennung blind, d.h. ohne Vorwissen
iiber die Mischung oder die Quellen erfolgt, wird sie bei Mischungen von Luftschall
als akustische blinde Quellentrennung bezeichnet.

Bei der Anwendung der akustischen blinden Quellentrennung bestehen zur Zeit
noch wesentliche Hiirden. Zu ihnen gehort die Limitierung der aktuell verfiigbaren
Algorithmen auf zwei Quellen, die getrennt werden konnen. Damit darf das Nutz-
signal nur von einem Storsignal iiberlagert sein, was fiir die praktische Anwendung
einschrankend ist, weil die Anzahl der relevanten Stérquellen oft gréfer als zwei ist
und man sie a priori nicht bestimmen kann.

Um neue Algorithmen zu entwickeln und die bisherigen Limitierungen besser zu
verstehen, wird die akustische Blinde Quellentrennung dazu im Kontext der mehr-
kanaligen akustischen Signalverarbeitung theoretisch analysiert. Das bemerkenswer-
te Ergebnis dieser Analyse ist, dafs die klassischen adaptiven Beamformer und die
akustische blinde Quellentrennung grundsitzlich dquivalent sind: Die N-kanalige
akustische blinde Quellentrennung besteht aus N adaptiven Minimum-Variance-
Beamformern, wobei die Einfallsrichtung (DOA) des Nutzsignals implizit aus den
Signalen geschitzt wird. Aus dieser Erkenntnis wird ein neuer Algorithmus her-
geleitet, der die ICA nicht mehr blind, sondern mit Nebeninformationen anwendet.
Fiir ihn werden sowohl Vorteile gegeniiber der blinden Quellentrennung als auch eine
deutlich geringere Parameterempfindlichkeit gegeniiber den adaptiven Beamformern
nachgewiesen.

Weiterhin wird ein mehrkanaliger Algorithmus vorgeschlagen, der auf einem
Subspace-Ansatz basiert. Er findet Zeitintervalle relativer Ruhe, in denen dann
das Nutzsignal zuverldssig klassifiziert werden kann. Ein derartiges Vorgehen ist
zwar nur nutzbar, wenn die Stérquellen intermittierend vorkommen. Dafiir bietet
der Algorithmus in diesem Spezialfall eine sehr schnelle, kostengiinstige Losung des
Problems. Schlieflich wird eine Losung eines der wichtigsten Probleme der ICA,
das Permutationsproblem, vorgeschlagen, die eine charakteristische Eigenschaft von
Maschinensignalen, ndmlich die anndhernde Periodizitit, ausnutzt.

Experimentelle Tests in definierten Testumgebungen zeigen abschliefsend die An-
wendbarkeit der neuen Algorithmen fiir die Verbesserung der Klassifikationsergeb-
nisse.
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Kapitel 1

Einleitung und Zielsetzung

Essentieller Bestandteil einer qualititsgerechten Produktion ist die Endkontrolle
moglichst aller produzierten Giiter. Bei elektrischen Gerdten ist neben dem Funk-
tionstest und der Uberpriifung der elektrischen Eigenschaften auch eine akustische
Giitepriifung zentraler Teil der Endkontrolle, denn die Gerduscharmut gehért zu
den wichtigsten Kundenwiinschen fiir solche Produkte. Dariiber hinaus lassen sich
am Klang zahlreiche Fertigungs- und Montagefehler erkennen, die sich in anderen
Grofsen nicht abzeichnen.

Derzeit erfolgt die akustische Giitepriifung fast ausschlieflich manuell. Zu den
Griinden gehoren die erheblichen Nebengerdusche in einer Fertigungshalle. Sie sind
sehr vielfiltiger Natur, iibersteigen oft den Pegel der zu untersuchenden Maschinen,
machen die automatische Priifung unzuverlissig und verursachen hohe Kosten fiir
die Schallddmmung der Priifstinde. Ihre Unterdriickung mit Methoden der Signal-
verarbeitung ist der Gegenstand dieser Arbeit.

Die theoretische Basis fiir die Unterdriickung ist die Independent Component
Analysis (ICA). Thre Grundidee besteht darin, mehrkanalige Signale in ihre stati-
stisch unabhingigen Komponenten zu zerlegen. Die ICA wurde Anfang der 1990er
Jahre u.a. durch Christian Jutten, Jeanny Herault, Jean-Francois Cardoso, Erkki
Oja, Shun-ichi Armari, Antony Bell und Terence Sejnowski aus Erkenntnissen der
neuronalen Informationsverarbeitung und der Statistik hoherer Ordnung entwickelt.
Ihre Hauptanwendung ist die Blinde Quellentrennung (BSS): Die Rekonstruktion
von Signalen aus ihrer linearen Mischung! ohne die Nutzung weiterer Informatio-
nen. Seit ihrer Einfiihrung werden die wissenschaftlichen Bereiche, in denen die BSS
eingesetzt wird, immer zahlreicher. Sie reichen von der Medizintechnik, {iber die
Telekommunikation, die Sprachverarbeitung, die Geologie, die Seismologie und die
Bildverarbeitung bis hin zu volkswirtschaftlichen und finanzmathematischen Berei-
chen.

1Unter linearer Mischung wird in dieser Arbeit die additive Uberlagerung zweier oder mehrerer
Signale mit unterschiedlichen Verstarkungsfaktoren oder Zeitverzégerungen verstanden. Es handelt
sich dabei nicht wie in der Nachrichteniibertragung um eine multiplikative Uberlagerung.



2 M.Knaak: Rekonstruktion gestdrter Maschinengerdusche

Seitdem es Te-Won Lee 1997 gelungen ist, mit der Blinden Quellentrennung eine
Losung fiir den bekannten Cocktail-Party- Effekt? - wenn auch in einem sehr ein-
fachen Fall - zu présentieren, gehort auch die Akustik zu den Anwendungsgebieten.
Die Rekonstruktion der Quellensignale ist in der Akustik jedoch besonders schwierig,
weil im Gegensatz zu den meisten anderen Bereichen eine sog. konvolutive Mischung
vorliegt: Die zu trennenden Signale sind mit der Raumimpulsantwort gefiltert und
dann aufaddiert.

Da die akustische Blinde Quellentrennung ein mehrkanaliges Verfahren ist, miis-
sen die gemischten Signale mit mehreren Kanélen aufgenommen werden, d.h. es
ist ein Mikrofon-Array notig. Bei ihrer Anwendung in der akustischen Giitepriifung
bestehen zur Zeit noch wesentliche Hiirden. Zu ihnen gehort die Limitierung der ak-
tuell verfiighbaren Algorithmen auf zwei Quellen, die getrennt werden konnen. Damit
darf das Nutzsignal nur von einem Storsignal iiberlagert sein, was fiir die prakti-
sche Anwendung ausgesprochen einschrinkend ist, weil die Anzahl der relevanten
Storquellen oft grofser als zwei ist und man sie a priori nicht bestimmen kann.

Mit der vorliegenden Arbeit wird das Ziel verfolgt, die ICA als Vorverarbeitung
fiir die akustische Giitepriifung nutzbar zu machen. Um neue Algorithmen zu ent-
wickeln und die bisherigen Limitierungen besser zu verstehen, wird die akustische
Blinde Quellentrennung dazu im Kontext der mehrkanaligen akustischen Signalver-
arbeitung theoretisch analysiert, was bis vor kurzem durch das andere Herkunfts-
gebiet der ICA (Statistik) nur ungeniigend getan wurde. Basierend auf den hieraus
resultierenden Erkenntnissen wurden neue Algorithmen entwickelt, die die ICA nicht
mehr blind, d.h. ohne Vorwissen, einsetzen und gleichzeitig die Einsetzbarkeit ver-
bessern.

Die Arbeit hat folgende Gliederung: Nach dieser Einleitung folgt in Kap. 2 ein
Uberblick iiber die Klassifikation elektrischer Kleinmotoren und Haushaltsgeriite. In
Kap. 3 werden die wichtigsten Grundlagen der Signalaufnahme mit einem Mikrofon-
Array, d.h. mit einem diskreten, ausgedehnten Sensor, gelegt. Die Untersuchung der
in der Akustik iiblichen mehrkanaligen Verfahren, der sog. Beamformer, erfolgt in
Kap. 4. Dabei wird herausgearbeitet, daf die adaptiven Beamformer durch ihre hohe
Parameterempfindlichkeit nicht fiir die akustische Giitepriifung geeignet sind.

Kap. 5 befakt sich mit der ICA und ihrer Anwendung auf die Trennung kon-
volutiver Mischungen und vermittelt einen Uberblick iiber die aktuellen Verfahren.
Fiir eines der wichtigsten Probleme, das Permutationsproblem, wird eine neue Lo6-
sung vorgeschlagen, die eine charakteristische Eigenschaft von Maschinensignalen,
niamlich die annidhernde Periodizitit, ausnutzt.

Der Schwerpunkt von Kap. 6 ist die theoretische Betrachtung iiber die Wirkungs-
weise der ICA in der Akustik. Das bemerkenswerte Ergebnis ist, daf die adaptiven
Beamformer und die konvolutive blinde Quellentrennung grundsétzlich dquivalent
sind: Die N-kanalige konvolutive blinde Quellentrennung besteht aus N adaptiven

2Der Cocktail-Party-Effekt wurde von Cherry und Collin (1953) erstmals formuliert und be-
schreibt die bemerkenswerte menschliche Féahigkeit, etwa bei einer Cocktailparty oder anderen
Anlédsse verschiedene Sprachsignale zu trennen. Das menschliche Gehirn/Ohr wendet vermutlich
eine Kombination zahlreicher Methoden an und verbindet die Trennung mit der Erkennung des
Sprachinhalts.
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Minimum-Variance-Beamformern, wobei die Einfallsrichtung (DOA) des Nutzsignals
implizit aus den Signalen geschétzt wird. Mit dieser Erkenntnis wird ein neuer Al-
gorithmus vorgeschlagen, der die ICA nicht mehr blind, sondern mit Nebeninforma-
tionen anwendet. Fiir ihn werden sowohl Vorteile gegeniiber der blinden Quellen-
trennung als auch eine deutlich geringere Parameterempfindlichkeit gegeniiber den
adaptiven Beamformern nachgewiesen.

Mit der Optimierung der zuvor besprochenen Algorithmen beschiftigt sich
Kap. 7. Zusétzlich wird in diesem Kapitel ein weiterer mehrkanaliger Algorithmus
vorgeschlagen, der auf einem Subspace-Ansatz basiert. Er findet Zeitintervalle re-
lativer Ruhe, in denen dann das Nutzsignal zuverldssig klassifiziert werden kann.
Ein derartiges Vorgehen ist zwar nur nutzbar, wenn die Stérquellen intermittierend
vorkommen. Dafiir bietet dieser Algorithmus aber eine sehr schnelle, kostengiinstige
Losung des Problems selbst bei starkem Diffusschall an.

Experimentelle Tests in definierten Testumgebungen folgen in Kap. 8. Abschlie-
flend fakt Kap. 9. die Arbeit unter Beriicksichtigung der vorgestellten neuen Er-
kenntnisse und Algorithmen zusammen.
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Kapitel 2

Akustische Qualitatskontrolle

Die akustische Qualitdtskontrolle beschéftigt sich damit, aus dem Gerdusch einer
Maschine auf ihren Qualitdtszustand zu schliefen. Im folgenden wird nun genauer
erlautert und dargestellt, wie die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren in die
akustische Giitepriifung integriert werden.

Untersuchungsob jekte

Die Untersuchungsobjekte der vorliegenden Arbeit sind elektrische Kleinmotoren
und Haushaltsgerite, insbesondere Waschmaschinen.

Elektrische Kleinmotoren sind Kommutator-Reihenschlufmaschinen sowie
Gleichstrommaschinen mit Permanenterregung! mit einer Leistung bis 1kW. Sie
werden héufig in Kraftfahrzeugen, Haushaltsgerdten und industriellen Steuerun-
gen eingesetzt. In Kraftfahrzeugen sind es permanent erregte Gleichstrommaschinen
und in Haushaltsgerdten etc. Universalmotoren. Das Untersuchungsgebiet ergibt sich
zum einen daraus, daf diese Motoren auch derzeit akustisch (wenn auch manuell)
auf Fehler iiberpriift werden. Zum anderen ist ihre effiziente Qualitédtskontrolle von
grofer wirtschaftlicher Bedeutung: Kleinmotoren machen mit ca. 5 Mrd. EUR etwa
38% des Umsatzes aller elektrischen Antriebe in Deutschland aus, und ihre Produk-
tion ist trotz Konjunkturschwiche von 1995 bis 2002 stetig gestiegen, wiahrend die
der grokeren Motoren stagnierte.

Obige Ausfiihrungen gelten auch fiir elektrische Haushaltsgerdte. Sie machen
45% des Umsatzes von elektrotechnischen Gebrauchsgiitern aus und generieren einen
Umsatz von ca. 10 Mrd. EUR, was die wirtschaftliche Bedeutung dieses Segments
zeigt. Waschmaschinen, die hier schwerpunktméfig untersucht werden, sind dabei
der grofte Umsatztreiber?.

Die Untersuchungsobjekte werden einer hundertprozentigen Priifung unterzogen.
Obwohl dies bei den Motoren durch deren geringen Preis fragwiirdig erscheint, recht-
fertigt sich auch bei ihnen ein derartiger Aufwand, da der nachtrigliche Ausbau

1Vgl. Chalmers et al. (1988), Fischer (1995) sowie Moczala et al. (1998) fiir eine detaillierte
Beschreibung dieser Motoren.
2Alle Angaben gemif ZVEI (Zentralverband der elektrotechnischen Industrie).
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eines fehlerhaften Motors aus einem Kraftfahrzeug oder einem Haushaltsgerit deut-
lich teurer wire. Die Priifung mufl aber wegen des geringen Wertes des Einzelstiicks
kostengiinstig und in Hinblick auf die hohe Produktionszahl und die hohe Produk-
tionsgeschwindigkeit mit Taktzeiten im Sekundenbereich sehr schnell erfolgen (vgl.
Filbert (2003)).

Warum akustische Giitepriifung?

Die hiufigsten Fehler an kleinen Kommutatormaschinen treten, wie von O’Donnell
(1985) sowie O’Donnell (1987) gezeigt, im mechanischen Teil auf. Besonders oft tre-
ten Fehler an Lagern und am Kommutator auf. Obwohl andere Grofen (wie die
elektrischen) viel einfacher und mit weniger Fehlern zu messen sind, ist darum eine
akustische Giitepriifung erforderlich, weil sich die mechanischen Fehler im Schallsi-
gnal deutlich stérker bemerkbar machen als z.B. im Stromsignal.

Die wichtigsten Ursachen fiir eine Gerduschentwicklung in Kleinmotoren sind
nach Moczala et al. (1998):

e Periodische Gehduseverschiebung
Ursache sind Pendelbewegungen des Ankers durch das ungleichméfige Dreh-
feld oder periodische Belastungen.

e Magnetisch verursachte Gerdusche
Diese Gerausche entstehen durch Wirbelkrafte, die Korperschall in Laufer und
Stander erzeugen, sowie durch magnetostriktive Dehnungen, die periodische
Standerverformungen hervorrufen.

e Aerodynamische Gerdusche aus turbulenten Luftstromungen
Der aerodynamische Gerduschanteil besteht aus einem Grundrauschen, das
durch regellose Wirbelablagerungen der zur Kiihlung benotigten Umgebungs-
luft entsteht.

e Unwuchtgerdusche”
Unwuchten verursachen Schwingungen des Ankers, die iiber das Gehduse ab-
gegeben werden. Da Unwuchten unerwiinscht sind, sind diese Gerdusche Aus-
druck eines Fehler.

e Biirstengerdausche
Biirstengerdusche entstehen durch periodische Stofe von Kontaktlamellen und
Kohlebiirste. Bei einem aufsergewthnlichen Auftreten deuten Biirstengerdusche
auf einen der hiufig auftretenden Fehler an den Kommutatoren hin.

e Getriebegerdusche
Die Schwingungsanregung erfolgt mit den Zahneingriffen. Aufsergewohnliche
Getriebegerdusche sind Ausdruck eines Fehlers im Getriebe.
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e Lagergerdusche
Ursache von Lagergerduschen sind das Abrollen im Lager selbst und Unwucht-
kréfte des Laufers. Die relativ haufigen Lagerfehler verursachen ein verandertes
Lagergerausch.

Die letzten vier Gerdusche kdnnen bei einem starken oder aufergewthnlichen Auf-
treten auf den Fehler hindeuten, der obiger Ubersicht genannt wird. Im weiteren
Verlauf der Arbeit (besonders in Kap. 8.2.2) werden die Fehler mit den angegebe-
nen Grofsbuchstaben nach folgendem System referenziert:

e Fehlerfreie Motoren: ,Fehlerklasse” A,

e aulergewOhnliche Gerdusche, die keiner der anderen Gruppen zugeordnet wer-
den konnen (allgemeiner Fehler): Fehlerklasse B,

e Unwuchtgerdusche: Fehlerklasse C,
e Biirstengerdusche: Fehlerklasse D,
e Getriebegerdusche: Fehlerklasse E,

e Lagergerdusche: Fehlerklasse F.

Ebenso sind viele Montagefehler von Waschmaschinen, z.B. schlecht montierte
Teile, akustisch wirksam. Sie verursachen beim Schleudern oder anderen Program-

men erhebliche Gerdusche, finden aber nur einen marginalen Niederschlag in anderen
Grofsen.

Warum objektive akustische Giitepriifung?

Derzeit findet die akustische Giitepriifung in den beiden Untersuchungsbereichen
fast vollstdndig manuell statt. Die Motivation fiir eine automatisierte Priifung liegt
nicht nur im Zwang nach gesenkten Personalkosten, sondern auch in einer objekti-
vierten Giitepriifung. Nach Feldmann und Keiper (1994) héngt die Zuverléssigkeit
subjektiver Priiferinnen und Priifer stark von der Tagesform der einzelnen Priiferin
sowie den unterschiedlichen, subjektiven Priifkriterien der einzelnen Personen ab.
Fausten (2002) untersuchte die Ergebnisse subjektiver Priifer noch detaillierter und
kam zu dem Schluft, dak auch ausgeruhte PriiferInnen nur eine Erkennungsrate von
80% erreichen, wihrend sie bei bei Schichtende auf 68% sinken kann.

Dennoch ist das automatisierte Priifsystem dem menschlichen Priifer hinsichtlich
seiner Abstraktions- und Assoziationsfahigkeiten deutlich unterlegen. Ein automati-
sches Priifsystem mufs bei jeder kleinen Typeninderung mit einer grofsen Stichprobe
trainiert werden. Weiterhin sind aufgrund des geringen Stiickpreises insbesondere
der Motoren hohe Fertigungstoleranzen zugelassen. Diese fiihren zu einer grofen
Streuung der akustischen Merkmale innerhalb der Gut-Klasse selbst eines Typs, die
das Priifsystem abstrahieren mufs. Demgegeniiber kann der menschliche Priifer be-
reits aus Paarvergleichen einiger weniger Muster charakteristische Eigenschaften der
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Geréusche erlernen und in vielen Féllen sogar auf verschiedene andere Typen iiber-
tragen. In den letzten Jahren wurden jedoch Klassifikationsverfahren vorgeschlagen,
die solche Schwankungen akzeptieren und mit einer geringen Stichprobe auskommen
(z.B. Fausten (2002)).

Verfahren der objektiven akustischen Giitepriifung

Automatische Priifsysteme werten mefbare Signale der Geréte aus, hier den abge-
strahlten Schall, um zu einer Diagnoseentscheidung zu kommen. Man kann sie nach
Beilharz et al. (1995) in zwei Gruppen unterteilen: Modellbasierte Verfahren und
merkmalsbasierte Verfahren. Erstere schitzen zum einen die aktuellen Parameter
der Maschine (Parameteridentifikation, Beilharz (1999)) iiber einen Least-squares-
Ansatz. Bei Fehlern ergeben sich Abweichungen zu Nominalparametern. Zum an-
deren generieren sie aus einer fehlerfreien Stichprobe ein Modell der Maschine. Die
Differenz zwischen dem modellbasiert geschétzten und dem gemessenen Signal einer
unbekannten Maschine gibt Auskunft iiber den Fehlerzustand (Githmann (1995),
Ropke (1997)). Die Nachteile dieser Verfahren bestehen darin, daf das akustische
Modell einer kompletten Maschine in den meisten Féllen unbekannt (wie bei Wasch-
maschinen) oder nichtlinear (wie bei Kleinmotoren, vgl. Fausten (2002)) ist.

Die zweite Gruppe, die darum bei Schallsignalen angewendet wird, wertet die
Signale direkt aus, wie in Abb. 2.1. Dazu werden aus den Signalen Merkmale extra-
hiert und mit ihnen eine Fehlerklassifikation durchgefiihrt (Barschdorff und Becker
(1991)).

(Fehler)-| S« Sender Saul(&ot) Kanal X(t) [erkmals.—| Ent- | &
Quelle extraktion——— scheider
\ T | T
\ i —
| n(t),s(t) | | |
S Lfffjii Cluster-
daten

Abb. 2.1: Struktur eines merkmalsbasierten Fehlerdiagnosesystems

Fiir die Fehlerklassifikation wird angenommen, daft das akustische System der
Maschine bei Vorliegen des Fehlers & das Schallsignal squ (&, t) erzeugt, das durch
ein Mikrofon aufgenommen wird. Die Entscheidung, um welchen Fehlerzustand es
sich handelt, erfolgt durch Zuordnung des Signals zu einem Cluster, das einen Fehler
reprasentiert und zuvor in einem iiberwachten oder nicht-iiberwachten Lernvorgang
aus einer Lernstichprobe gewonnen wurde. Als Klassifikatoren werden sowohl stati-
stische und Fuzzy-Klassifikatoren als auch neuronale Netze eingesetzt (vgl. Parsons
(1987), Niemann (1983), Ruske (1988) zu Klassifikationssystemen).

Die Zuordnung erfolgt iiber L Merkmale, die aus dem Observationssignal extra-
hiert und in einem Merkmalsvektor f zusammengefafst werden. Ein solches Merkmal
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ist nur schwer definierbar und kann nach Parsons (1987) jede aus Mefgrofen abge-
leitete Grofe sein, die sich fiir die Erkennung eines Muster als hilfreich erwiesen hat.
Die Auswahl aussagekriftiger und robuster Merkmale ist die schwierigste Aufgabe
beim Entwurf eines Klassifikators. Sie kann nach zwei Prinzipien erfolgen, nach dem
heuristischen unter Zugrundelegen der Erfahrung oder dem analytischen durch syste-
matische Auswahl der besten Merkmale aufgrund bestimmter Giitekriterien. In der
Praxis findet meist eine Kombination aus beiden Verfahren statt, indem heuristisch
gefundene Merkmale auf ihre Unterscheidungsfihigkeit hin tiberpriift werden. Typi-
sche Merkmale in der akustischen Fehlerdiagnose werden u.a. von Stepper (1999),
Jahnke (2001) und Fausten (2002) vorgeschlagen. Einen allgemeinen Uberblick ge-
ben auch Murray und Penman (1997).

Vorverarbeitung fiir die akustische Giitepriifung

In einer Fertigungshalle existieren neben den Signalen der zu testenden Maschinen
zahlreiche andere Geriusche, mit denen das gemessene Signal (Observationssignal)
gestort ist. Sie konnen erhebliche Pegel annehmen und den des Nutzsignals erreichen
oder gar iibertreffen. Weiterhin ist das Signalgemisch durch den Nachhall verzerrt.
Das heifst, das Observationssignal z(t) entsteht aus dem fehlerrelevanten Maschinen-
signal Squ; (&, t) durch die Uberlagerungen mit anderen Signalen s;(t) und Rauschen
n(t) und ist mit der Raumimpulsantwort h gefaltet.

Diese Effekte beeintrichtigen die Klassifikation oder machen sie gar unmoglich.
Typischerweise wird das Problem heutzutage dadurch gelost, daf der Mefplatz
durch eine schallddimmenden Kabine von der Produktion isoliert ist. Die Isolierung
erfolgt hauptsichlich durch schallddmmendes Material (Stein- oder Glaswolle 0.4)
hinreichender Dicke. Die wesentlichen Nachteile einer solchen mechanischen Dam-
mung liegen zum einen in den hohen Kosten: Die Anschaffungenkosten einer Kabi-
ne liegen bei ca. 60.000 bis 100.000 EUR. Zum anderen stellen sie eine erhebliche
Beeintrichtigung des Produktionsprozesses dar. Sie benotigen durch ihr Volumen
zusatzlichen Platz, so dakl die Gerdite aus der Linie ausgeschleust werden miissen.
Wihrend einer Messung miissen die Zugédnge verschlossen sein, so dafs zusdtzliche
Mechanik noétig ist und knappe Taktzeit verbraucht wird.

Der Einsatz der Signalverarbeitung zur Signalrekonstruktion und Storunter-
driickung in der Vorverarbeitung kann eine solche Kabine iiberfliissig machen oder
wenigstens die Anforderungen an die Ddmmeigenschaften reduzieren und damit Ko-
sten sparen.

In der Literatur werden zwei Methoden vorgeschlagen. Die erste Methode ist,
moglichst robuste Merkmale zu entwickeln, die unempfindlich gegen dufsere Einfliisse
sind. Eine Ubersicht iiber robuste Merkmale wurden u.a. von Murray und Penman
(1997) angegeben. Aiordachioaie et al. (1997) benutzen ein Hopfield-Netz?, dessen
Cluster sie mit den Fehlerklassen vergleichen.

3Riickgekoppeltes neuronales Netz, das durch das Verhalten von Spinglisern motiviert ist, vgl.
Rojas (1996).
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Da es durch die grofe Streuung innerhalb der Klassen ohnehin nicht einfach ist,
fiir die hier betrachteten Untersuchungsobjekte signifikante Merkmale zu finden, ist
die Suche nach Merkmalen, die dariiber hinaus noch unempfindlich gegen Stérungen
sind, sehr schwierig. Darum wird diese Methode nicht weiter untersucht.

Die zweite Methode ist, zunédchst das Signal der Maschine aus dem Observati-
onssignal zu rekonstruieren und die Merkmale aus diesem zu berechnen. Sie wird
seltener verwendet, denn die Rekonstruktion des Maschinensignals der Linge O
(in Samples) bedeutet die Schitzung eines O-dimensionalen Parametervektors. Da
die Liange des Signals deutlich (wenigstens eine Grofenordnung) grofer ist als die
Anzahl der Merkmale fiir die Klassifikation?, hat das Rekonstruktionsproblem eine
wesentlich hohere Dimension als die Extraktion. Beispiele fiir die (einkanalige) Si-
gnalrekonstruktion werden Lee und White (1996) und Griffin et al. (1991) angefiihrt.
Lee und White (1996) rekonstruieren einen fehlerrelevanten impulshaltigen Signal-
anteil, wenn dieser durch eine Sinusschwingung und breitbandiges Rauschen iiber-
lagert wird. In einem zweistufigen Verfahren werden beide iiberlagerten Anteile mit
einem LMS-Algorithmus® und einem QR-LSL-Algorithmus® herausgefiltert. Griffin
et al. (1991) arbeiten mit den Gerduschen von Raketenantrieben, die sie durch die
Wagner-Ville-Verteilungen aus der Gerduschmischung wihrend eines Raketenstartes
extrahieren.

(Fehler)-| & Sender Saul( &) Kanal Estimator| (%) Merkmals f Ent- i
Quelle extraktion —— scheider
! ! T f ! T
| | o | _
| ‘l nt)s{t) rauml. Vor- | |
L " Postion wissen } \
‘L 7777777777777777777777777777777777777 17— Cluster-
daten

Abb. 2.2: Struktur des vorgeschlagenen Fehlerdiagnosesystems mit einer Erweiterung
um einen mehrkanaligen Signalschitzer

In dieser Arbeit wird vorgeschlagen, aus einer mehrkanaligen Signalaufnahme das
Maschinensignal zu schitzen, wie es in Abb. 2.2 dargestellt ist. Dabei wird nicht nur
ein Observationssignal, sondern es werden N Observationen aufgenommen. Damit
erhdlt man zusédtzliche Informationen iiber das Motorsignal und die Storungen. Sie
ist die Grundlage fiir die verbesserte Storunterdriickung und Signalrekonstruktion,
die im folgenden beschrieben wird.

4 Anderenfals wiire die Merkmalsextraktion sinnlos.
®Least-Mean-square-Algorithmus, vgl. Haykin (1996).
6QR-decomposition-based least-squares lattice, vgl. Haykin (1996).



Kapitel 3

Mehrkanalige Schallmessung

Mikrofon-Arrays sind ausgedehnte Schallsensoren. Um die folgenden wichtigen Be-
dingungen fiir die blinde Quellentrennung und die adaptiven Beamformer herleiten
zu konnen, werden in diesem Kapitel kurz die Grundlagen der Schallausbreitung
(Kap. 3.1) und der ausgedehnten Sensoren (Kap. 3.2) gelegt.

3.1 Ausbreitung der Schallsignale im Raum

3.1.1 Entstehung und Ausbreitung von Schallwellen

Wenn Teile eines elastischen Mediums zu Vibrationen angeregt werden, kommt es
zu einer Ausbreitung dieser Schwingungen in Form von Druckwellen (Giinther et
al. (1994)). Die mathematische Beschreibung eines solchen Wellenfeldes in der Luft
erfolgt iiber den Druck p und die Schallschnelle v, die die Geschwindigkeit angibt,
mit der sich die Luftteilchen infolge der Druckdnderung bewegen. Beide Grofen sind
iber das Newtonsche Gesetz und die Kontinuitatsgleichung verkniipft (Heckl und
Miiller (1994)). Aus dem Newtonschen Gesetz folgt in erster Naherung

_op_ v, Op _ Ov,  Op _ Ov.
or %ot oy~ ot 5. ot

mit den Raumkoordinaten x,y,z sowie der Zeit ¢. Die Kontinuititsgleichung lautet
fiir eine adaibatische Kompression mit der Kompressibilitidt der Luft K (adiabati-
scher Exponent) in erster Naherung

op ov o o
e =\
o <8x+8y+8z>

Differenziert man diese Gleichungen erneut nach x,y und z bzw. der Zeit ¢, erhilt
man eine Wellengleichung zweiten Grades:
dp Pp IPp 1 0%

92 T2 02 Koo
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Eine analoge Gleichung kann man fiir die Schallschnelle angeben. Darum wird als
Basisgrofke fiir das Wellenfeld zur Vereinheitlichung die Variable s benutzt. Mit
¢ = 1/Kp, der Proportionalititskonstante zwischen den Energiespeichern, ergibt
sich e e e 5
5 5 S 1 0%s
S tssts5 = 555 (3.1)
ox?  0y? 022 2 0t?
Diese Differentialgleichung ist die allgemeine Differentialgleichung zur Beschreibung
von Schallfeldern und Wellen. Der einzige Parameter ¢ ist die Ausbreitungsgeschwin-

digkeit des Feldes.

Der Ansatz zur Losung in kartesischen Koordinaten lautet allgemein nach John-
son und Dudgeon (1993):

s(@,y,2,t) = f(x) - f(y) - F(2) - [(2).

Konkret wird ein exponentieller Ansatz verwendet. w beschreibt die Periodizitéit in
der Zeit und k,, ky, k. die Periodizitdt im Raum:

s(z,y,z,t)=A- el (Wi—kov—kyy—h:2) (3.2)
Nach Einsetzen in (3.1) erhélt man

w?-s

k2s + k;g +k2s = =

und es ergibt sich die Bedingung

2

B4Rk =2 (3.3)

2’

Die Losung in (3.1) wird als monochromatische (nur mit einer Frequenz schwin-
gende), planare Welle bezeichnet. Planar bedeutet, daf der Wellenzahlvektor
k= [kykyk,]* keine Funktion der Zeit ist, was dquivalent mit einer ebenen Wel-
lenfront ist, wie man im folgenden sehen wird. In Ortsvektor-Schreibweise lautet
(3.2)

s(T,t) = A @R, (3.4)

Da t und 7 durch wt — k7 miteinander verbunden sind, handelt es sich bei dieser
Losung um ein sich ausbreitendes Schallfeld. Am Ort & + AZ ist der Druckzustand
zum Zeitpunkt t + At erreicht, den der Ort ¥ zum Zeitpunkt ¢ hatte. Denn mit 5,
der Richtung des Vektors k, Az = ¢- At und (3.3) gilt:

—

wt— BT +AT) = wt— ki + “EAT (3.5)
C

= wt+wAt — k7. (3.6)

!Generell werden in dieser Arbeit Ortsvektoren (dreidimensionale Vektoren mit den Kompo-
nenten z,y,z und einem Bezug physikalischen Raum) mit dem Symbol & bezeichnet. Allgemeine
N-dimensionale Vektoren werden hingegen mit fettgedruckten Variablen gekennzeichnet.
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Der Vektor & zeigt damit in die Richtung der schnellsten Anderung des Wellenfeldes
und somit in die Ausbreitungsrichtung der Welle. Wenn AT LE ist, so ist At =0
und der Druckzustand ist bereits zum gleichen Zeitpunkt gleich. Die Orte gleichen
Druckes befinden sich auf einer Ebene mit dem Normalenvektor & und werden als
Wellenfront bezeichnet.

Obwohl £ und w fiir die Charakterisierung der Welle ausreichend sind, werden
hier alle Grofsen mit ihren Einheiten und den wichtigsten Gleichungen aufgefiihrt,
die fiir die Beschreibung der Welle allgemein benutzt werden und auch im folgenden
Verwendung finden:

m
s

le

c = =

e Ausbreitungsgeschwindigkeit [c¢] =

S
N>

e zeitliche Kreisfrequenz [w] =
w=2rf

@ =

e Wellenzahl, rdumliche Kreisfrequenz (beschreibt ebenfalls die Ausbreitungs-

-

richtung) [k] = +]

e Wellenléinge [A] =m

_ 27 o
A=T k=

SIE,

e Ausbreitungsrichtung der Welle, Richtung der Wellennormalen (ohne Einheit)
E=leel =1 F=K-¢
Haufig wird £ mit den Winkeln # und ¢ bezeichnet, wofiir die Bezeichnungen
Alzimuth und Elevation iiblich sind.

Alternativ zu (3.1) kann die Differentialgleichung des Schallfeldes auch in Kugel-
koordinaten aufgestellt und gelost werden. Sie lautet mit ¥ = [r, ¢, 6]

0*(sr) 1 0%(sr)
or2 2 o2’

(3.7)

wenn aus den Randbedingungen ersichtlich ist, dak s nicht von ¢ und 6 abhingt,
also ein kugelsymmetrisches Problem vorliegt. Solche Bedingungen liegen im Nahfeld
einer punktformigen Quelle vor. Die monochromatische Losung lautet nun:

s(r,p,0,t) = s(F,t) = A d@i=kr), (3.8)

Der Vektor k hat nur eine Komponente in 7-Richtung und die Wellenfront ist ku-
gelformig. Daher wird eine Welle im Nahfeld auch als Kugelwelle bezeichnet.

Der Schall ist fiir die Informationsiibertragung geeignet, denn jedes Signal er-
fiillt die Wellengleichung. Dadurch bleibt die Form der Welle erhalten, wenn sie sich
durch den Raum ausbreitet, und man erhilt an beliebigen Orten nach einer Zeit-
verzogerung ein Abbild der Welle. In der Realitit treten weitere Effekte auf, die die
Welle zusétzlich beeinflussen und moglicherweise korrigiert werden miissen. Solche
Effekte sind Reflexion, Beugung, Brechung, Dispersion und Dampfung.
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Die Dispersion wird vernachlissigt, weil in den geringen Abstédnden der Ver-
suchsaufbauten die Medien als dispersionsfrei angenommen werden. Die Ddmpfung
gilt als konstant und wird ebenfalls vernachléssigt. Weiterhin wird keine Beugung
betrachtet.

Trifft eine Welle an eine Grenzfliche zwischen zwei Medien unterschiedlicher
Dichte, so wird sie reflektiert und gebeugt. In der vorliegenden Anwendung (Luft
in Fabrikhallen oder Laborrdumen) tritt ein solcher Dichteunterschied nur an den
Grenzflichen der Objekte auf, wenn die Luft als homogen angenommen wird. Da
die Welle nicht in den Objekten oder Raumbegrenzungen aufgenommen werden
soll, ist nur die Reflexion von Bedeutung. Ihr fiir diese Arbeit wichtigstes Gesetz ist:
k;Z = k,@ und damit |k;|sin(6;) = |k,|sin(6,) und 6; = 0,.

// \\
s e *_ Reflexion
1 - “

S2

Abb. 3.1: ,Mehrwegeiiberlagerung” durch Reflexionen an den Wianden

Die Konsequenzen der Reflexionen sind, dafs ein Signal iber mehrere Wege zum
Mikrofon gelangen kann. Das Mikrofon empfingt eine ,Mehrwegeiiberlagerung” des
Quellensignals, wie in Abb. 3.1 dargestellt. Da die Pfade eine unterschiedliche Liange
haben und damit die Laufzeit variiert, erreichen jedes Mikrofon mehrere zeitverzo-
gerte Kopien des Signals. Dieses Verhalten kann durch einen raumlichen Filter (zur
Erkldrung eines solchen Filters siehe Kap. 3.1.2) beschrieben werden.

Amaac

5t ) = / A(r)solt — 7) dr (3.9)
Amaz

Die Impulsantwort eines solchen Filters wird Raum-Impulsantwort genannt. Eine

typische Raumimpulsantwort ist in Abb. 3.2 dargestellt. Dariiberhinaus entsteht

durch viele Reflexionen kohérenter und gerichteter Wellen ein diffuses Schallfeld.

3.1.2 Wellenbeschreibung im Frequenz-Wellenzahlbereich

Die Beschreibung von Wellenfeldern (rdumlich-zeitlichen Signalen) im Wellenzahl-
Frequenzbereich ist dhnlich bedeutsam wie die Beschreibung von zeitlichen Signalen
im Frequenzbereich. Die Transformation in diesen Bereich erfolgt durch eine vierdi-
mensionale Fouriertransformation.

S(F,w) = / / §(&,1) - e=IFD) g gy (3.10)
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Abb. 3.2: Typische Impulsantwort eines kleinen Raumes mit einer Nachhallzeit von
150 ms

Beliebige Wellenfelder konnen mit der inversen Fouriertransformation aus diesen
Wellen zusammengefalit werden:

S(k,w) - el %) 4 dt. (3.11)

C/:a

Die Transformierte einer planaren, monochromatischen Welle ist

Splanar(];‘:aw) = / / A-e” (w—wo)t+j( E Eo)fdfdt
= A5 /C /{50)5(&) - WO)

wobei d die Deltafunktion und (k) die verkiirzte Schreibweise fiir die Deltafunktion
des Vektors k ist.

Weitere wichtige Unterrdume des Wellenzahl-Frequenzbereichs sind die breitban-
digen propagierenden und die isotropen Felder. Jede propagierende Welle hat nur
Werte ungleich null entlang der Linie

F—==0 ck=uwt (3.12)

Mit jeder zeitlichen Frequenz ist durch Schallgeschwindigkeit ¢ und die Ausbrei-
tungsrichtung & eine Wellenzahl verbunden

S(k,w) = S(w) -6 (E— —{5)

Ein isotropes Wellenfeld breitet sich in alle Richtungen gleich aus. Es hat einen
kegelférmigen Unterraum mit ¢ - |k| = w. Im Vergleich mit (3.12) erkennt man, dafs
die Richtungsabhéngigkeit fehlt. Isotrope Wellenfelder werden oft fiir die Beschrei-
bung diffuser Wellenfelder, die durch zahlreiche Reflexionen gerichteter Wellenfelder
entstehen, genutzt. Wenn die diffusen Wellenfelder stationar sind, sind sie auch iso-
trop (Johnson und Dudgeon (1993)).
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In Analogie zur Beschreibung zeitlicher Signale kann eine Filterung definiert wer-
den. Dazu ist es notwendig, ein spatio-temporales Filter iiber eine vierdimensionale
Faltung (rdumliche und zeitliche Faltung) zu erkldren. Diese Faltung ist durch

y(f,t):/ / WE = Xt — 7) - s(%,7) dy dr (3.13)

definiert.

3.2 Einfiihrung in Mikrofon-Arrays

Ein Mikrofon-Array ist ein diskreter, rdumlich ausgedehnter Schallaufnehmer. Be-
nutzt man ein Array wie in dieser Arbeit dazu, das Signal aus einer bestimmten
Richtung gzu schitzen, bedeutet das die Schitzung einer bestimmten Wellenzahl,
d.h. einer rdumlichen Frequenz. Man kann die Aufgabe also als eine spektrale Schét-
zung ansehen (Steinberg (1976)). Das heifst, daf die Methoden der eindimensionalen
spektralen Schiatzung mit einigen Umdefinitionen auf Mikrofon-Arrays angewendet
werden konnen?.

Die spektrale Schéitzung aus der diskreten Fouriertransformation fiihrt auf einen
Delay-&-Sum-Beamformer. Sog. ,High resolution techniques™, wie die Minimum-
Varianz-Schéitzung, fiihren auf den Minimum-Varianz- und den Maximum-Likeli-
hood-Beamformer.

Dieser Abschnitt beschéftigt sich zundchst mit den mathematischen Konsequen-
zen einer raumlich ausgedehnte, jedoch begrenzten (3.2.1) und rdumlichen diskre-
ten (3.2.2) Signalaufnahme. Die Varianten der Fokussierung durch unterschiedliche
Beamformer ist Inhalt des nichsten Kapitels (Kap 4).

3.2.1 Raumlich ausgedehnte Signalaufnahme

Die Welle wird mit einem Mikrofon-Array in elektrische Signale umgewandelt. An
den Orten &, befinden sich dazu M Mikrofone mit den elektrischen Ausgangssigna-
len y(t). Die Ausgangssignale sind eine lineare Funktion von s(Z,,,t), wenn ideale
Sensoren (d.h. nicht bandbegrenzt und linear) vorausgesetzt werden. In diesen Ab-
schnitt soll die richtungsselektive Wirkung gezeigt werden, wenn die gemessenen
Signale (Observationen) zu einem Signal zusammengefakt werden sollen.

Zur Vereinfachung soll zunédchst angenommen werden, daf der Sensor nicht dis-
kret ist, sondern an allen Punkten # aufgenommen wird*. Mathematisch faft man

2Man kann die Analogie zu eindimensionalen Signalen weiter ausbauen. Ein (omni-direktives)
Einzelmikrofon wertet das Wellenfeld nur an einem Punkt aus. Das entspricht fiir eindimensionale
Signale der Aufnahme zu einem Zeitpunkt, so daf keine spektrale Schitzung moglich ist. Ein Array
wertet das Wellenfeld hingegen an diskreten Punkten in einem Bereich aus. Das Gegenstiick ist
eine zeit-diskrete Aufnahme in einem Fenster, so daf hier eine spektrale Schitzung moglich ist.

3So werden alle Verfahren genannt, die mit parametrischen und anderen Schitzverfahren eine
hohere Auflosung als die Fouriertransformation erreichen.

4 Anschaulich kann man sich das als Parabol-Antenne vorstellen.
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dies dadurch, daf das Signal an jedem Ort ein bestimmtes Gewicht w(Z) bekommt
und dieses Gewicht aukerhalb der Sensorregion null ist (Shadingfunktion®). Eine
typische Shadingfunktion ist in Abb. 3.3 dargestellt. Das Analogon zur Shading-
funktion ist die Fensterfunktion (u.a. Liike (1995)) fiir zeitlichen Funktionen.

y(Z,t) = w() - s(Z,1)

Da hier eine spektrale Schétzung erfolgen soll, wird y(Z,t) geméf (3.10) in den
Wellenzahl-Frequenz-Bereich transformiert.

Y, w) = (217)3 /oo W(E =1 - S(idi (3.14)

Gleichung (3.14) beschreibt eine rdumliche Faltung zwischen der Transformierten
des Signals und der Transformierten der Shadingfunktion nach (3.15). Oft wird die
Transformierte der Shadingfunktion als Arraypattern bezeichnet.

W (k) = /_ N w(Z@) - eF i (3.15)

o0

y(O).w(t)

(a) Sinusschwingung mit einem typischen (b) Ausgedehntes rechteckiges Array in
Zeitfenster (Hanning-Fenster) einem Wellenfeld einer Frequenz. Die
Grautone zeigen den Druck am jeweiligen
Ort an

Abb. 3.3: Analogie zwischen Shadingfunktion und einem zeitlichen Fenster

Um die Wirkung der Faltung genauer zu untersuchen, sei das Wellenfeld ei-
ne Uberlagerung planarer monochromatischer Wellen s; gleicher Frequenz aus den
Richtungen &;:

y(l_", t) _ w(f) . ZAiej(wot—Eif) — ZAiejWO(t—gif/C)_

5Shading- und Aperturfunktion werden hiufig fiir die Beschreibung eines ausgedehnten Sensors
verwendet. Die Aperturfunktion wird eher benutzt, wenn der Einflufs der Sensorausdehnung un-
tersucht werden soll. Ihre wichtigste Eigenschaft ist, fiir Orte auferhalb des Sensors den Wert, Null
anzunehmen. Mit der Shading-Funktion hingegen wird der Einfluf von unterschiedlichen Gewich-
ten an jedem Ort innerhalb des Sensor untersucht. Da beide Begriffe fast synonym sind, wird im
folgenden nur von der Shadingfunktion gesprochen.
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Mit dem Array soll nun ein Signal s, aus der Richtung En geschitzt werden. Die
Transformierte jeder Welle wird geméf (3.4) durch S;(k;,w) = A;d(w — wo)d(k — k;)
beschrieben. Mit der Ausblendeigenschaft der Deltafunktion wird (3.14) zu

Y(kw) = D Ai- (e — w) W (K (F— k) = ZA 5(w — wo)W (%(5_5))
Y(§wy) = ZAi'W(%(f—fi)) (3.16)

Da also das Arraypattern die Selektivitdt bestimmt, soll es ndher untersucht werden.
Durch die Analogie zur Transformierten einer Fensterfunktion ist es eine si-Funktion,
d.h. es ist eine periodische Funktion mit abklingender Amplitude. Im Fall eines
Linienarrays mit konstanter Gewichtung w, (Abb. 3.4) entspricht es exakt einer
si-Funktion®.

o o
o ® —

o
®
o
®
.
o
Vegtarkung
=

Abb. 3.4: Linienarray: Anordnung (a) und Arraypattern (b)

w() = w.(z)5(y)d(2) w(x):{(l) : |si|ns§t LD

Mit (3.15) ergibt sich das Arraypattern:

Wi - [ _ / Z / Z w, (2)0(y)3(2) - 7 - dudy d

2

= / 1. ek dy

- a(2h) 19

Abb. 3.4b stellt ein beispielhaftes Arraypattern fiir eine bestimmte Frequenz dar.
Damit wird aus (3.16)

V() =304 W (€)= At DA (9%(@” fm,n))

(3.17)

Slle}

w|y

6Meist wird eine andere Fensterfunktion (z.B. Flat-top- oder ein von-Hann-Fenster) verwendet,
die ein anderes Arraypattern ergibt. Die grundsitzlichen Eigenschaften sind jedoch gleich, weshalb
sich dieses Kapitel auf die si-Funktion beschrinkt.
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Der zu schitzende spektrale Anteil bleibt erhalten, weil die si-Funktion bei £ = &
den Wert eins hat. Jedoch wird er durch die anderen Signalanteile iiberlagert, weil die
si-Funktion im zweiten Term fiir £ # ko und damit & # &, nicht iiberall verschwindet.

Die maximale Dampfung erfahrt ein Signal, wenn die zugehérige si-Funktion eine
Nullstelle bei &, hat. Dann hat das Signal aus dieser Richtung keinen Einflufs. Der
Abstand der ersten Nullstelle &,;, wird als Rayleigh-Auflosung bezeichnet:

D
2r—&n, = T. (3.19)
c

Da (3.19) frequenzabhéngig ist, werden die nicht aus der Richtung &, stammenden
Wellen nicht vollsténdig unterdriickt, sondern nur gefiltert, wenn sie breitbandig
sind.

Die Hohe der Nebenkeulen (Maxima der Shading-Funktion fiir E # 0) bestimmt
die minimale Démpfung der Signale. Durch die gezeigte Analogie zwischen Shading-
funktionen und zeitlichen Fenstern wird klar, dafs die Héhe der Nebenkeulen durch
eine andere Shadingfunktion verdndert werden kann. Die Verbesserung der Damp-
fung wird jedoch durch eine Verschlechterung der Rayleigh-Auflésung ’erkauft’. Fiir
eine ausfiithrliche Diskussion moglicher Fensterfunktion siehe Hoffmann (1998) oder
Oppenheim und Schafer (1995).

Durch die Symmetrie im Array kann es zu Mehrdeutigkeiten kommen, die nicht
aufgelost werden konnen. Da (3.18) beispielsweise nur von &,, d.h. der x-Komponente
der Wellennormalen, abhéngt, liefern alle Wellen mit beliebigen Richtungskompo-
nenten &, und &, den gleichen Beitrag zum geschétzten Signal. In Abb. 3.4b erkennt
man, daf die Shadingfunktion einen konstanten Verlaufin y-Richtung hat, d.h. keine
Selektivitdt in dieser Richtung besteht.

Da die am Beispiel eines Linien-Arrays vorgestellten Eigenschaften analog fiir alle
beliebigen Arrays gelten, ldft sich zusammenfassend sagen, daf durch die Auswer-
tung ausgedehnter Aufnahmeanordnungen eine Richtcharakteristik erreicht werden
kann. Bei der Aufnahme mit nur einem (omni-direktionalen) Mikrofon hingegen ist
die Ausdehnung D = 0 und damit die Hauptkeule der si-Funktion ausgedehnt. Das
Mikrofon hat keine bevorzugte Richtung. Damit stellen ausgedehnten Sensoren die
Basis fiir jeden Beamformer und jede mehrkanalige Signalverarbeitung dar.

3.2.2 Raumliche diskrete Signalaufnahme

Das Wellenfeld wird nun mit einem ausgedehnten Sensor an diskreten Orten 7,
aufgenommen, d.h. es erfolgt eine rdumliche Abtastung. Die diskrete Shadingfunk-
tion ist damit weiskrer = ), (& — Zp)w(Z). Wenn die Mikrofone wie in Abb. 3.4 in
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Arraypattern eines Linienarrays in dB
90

100

Parameter: d=20cm,D=1.60m, A=8cm,f=4kHz,c=340m/s

Abb. 3.5: Arraypattern eines diskreten Linienarrays in Abhéngigkeit vom Einfalls-
winkel mit rdumlichem Aliasing

einem Linienarray im Abstand d angeordnet sind, ergibt sich
Wdiskret(];:) = / Z (5 T — md ) 6‘7kmdx
2 -
— Z 5 ( 7””) W (ky)
2
- 2w(k -7 320
D 2mm

= by ———1]. 21

(5 (=) a1

m

Dies entspricht dem Shannon-Theorem, nach dem die Abtastung auf ein kon-
tinuierliches, jedoch bei k, = é wiederholtes Spektrum fiihrt (vgl. Abb. 3.5). Das
heifst, dafs im Spektrum neue Mehrdeutigkeiten auftreten, da keine Bandbegrenzung
fiir den Wellenzahlbereich vorgenommen werden kann”.

Dieser Effekt wird als rdumliches Aliasing bezeichnet. Er ist unvermeidbar und
mufs auch fiir hohere Methoden der Signalverarbeitung beachtet werden, wenn sie
auf einer spektralen Schitzung beruhen. Bei einer giinstigen Wahl der Mikrofonab-
stinde kann man das Aliasing fiir einen bestimmten Frequenzbereich verhindern.
Damit begrenzt das Shannon-Theorem die Arraygrofe fiir einen vorgegebenen Fre-
quenzbereich und eine feste Mikrofonanzahl nach oben. Nach unten wird sie durch
die Kohérenzlidnge des diffusen Schalls begrenzt (vgl. Drews (1999)).

"Es gibt gibt kein riumliches Anti-Aliasing-Filter, das man vor das Array setzen kann.



Kapitel 4

Beamforming

Mit Beamforming bezeichnet man die Ausnutzung der Eigenschaften eines Mikro-
fonarrays zur Fokussierung auf Schallwellen, die aus einer bestimmten Richtung
kommen. Nach den Aussagen aus Kap. 3 bedeutet die Fokussierung die Schitzung
eines raumlich-spektralen Anteils. Grundséitzlich lassen sich dazu alle aus der Si-
gnalverarbeitung bekannten Methoden der frequenzselektiven Schéitzung anwenden.

Die wesentliche Aufteilung besteht zwischen adaptiven und konventionellen
Beamformern. Konventionelle Beamformer haben eine feste Richtcharakteristik
durch fest voreingestellte Parameter. Sie entsprechen den nicht-parametrischen Me-
thoden der Signalverarbeitung (Vaseghi (1996)). Adaptive Beamformer! veréindern
ihre Richtcharakteristik in Abhéngigkeit von den Signalen und ihrer Statistik mit
Hilfe parametrischer oder stochastischer Methoden (Bayes-Methoden).

Allen Beamformern ist gemeinsam, dafs sie auf zuséitzliche Randbedingungen an-
gewiesen sind. Dadurch unterscheiden sie sich von den in Kap. 5 vorgestellten blinden
Verfahren der mehrkanaligen Signalverarbeitung. Meistens wird die Richtung bend-
tigt, aus der das Nutzsignal kommt. Teilweise muf zusétzlich auch die Richtung der
kohdrenten Storgerdusche bekannt sein.

Zunéchst wird in diesem Kapitel die Aufgabenstellung formuliert und mit den
Erkenntnissen des letzten Kapitels formalisiert. Danach werden konventionelle und
adaptive Beamformer eingefiihrt und analysiert. Die Analyse konzentriert sich auf
die Probleme, die durch suboptimale Bedingungen auftreten, d.h. wenn die Voraus-
setzungen fiir die Ableitung der Bestimmungsgleichungen fiir die Koeffizienten nicht
erfiillt sind.

!Fiir einen adaptiven Beamformer ist es nicht notwendig, da® er nach jedem Abtastwert ange-
pakt wird, wie es bei adaptiven Filtern notig wire. Alle Beamformer, die auf parametrischen oder
stochastischen Methoden basieren, werden ebenfalls adaptiv genannt, auch wenn die Adaption
blockweise erfolgt.
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4.1 Definitionen und Annahmen iiber die Signale

In dieser Arbeit wird der Beamformer fiir die Schitzung eines zeitlichen Verlaufs
eines Nutzsignals Srarges (t, 51) eingesetzt. Das Nutzsignal wird durch andere gerich-
tete Quellen im Raum und diffusen (nicht-gerichteten, raumlich wie zeitlich weifen)
Storschall n? mit der Leistung o,, gestort.

Die gerichteten M Quellen werden zu einem Signalvektor zusammengefafst, wobei
0.B.d.A. s; das Nutzsignal ist. Dabei werden die Schallfelder am Ort der Entstehung
betrachtet, so dak die Ortsabhéngigkeit des Schallfeldes nicht notiert werden muf.
Da Schall nur iiber die Anderung des Luftdrucks definiert ist, werden die Signale als
mittelwertfrei angesehen.

$'(1) = [shanger (£)s (1), -y sy (8)] (4.1)

Der obere Index e gibt an, daf es sich um breitbandige Signale handelt, die im
allgemeinen keine monochromatischen Wellen erzeugen. Die Leistungen der Quellen
werden mit o7 ,...,07 beschrieben.

Das Symbol e dient zur Unterscheidung zwischen dem Originalsignal und seiner
Schitzung. Im weiteren Verlauf wird die Ausgangsgrofe des Schitzers zur besseren
Unterscheidbarkeit auch als y oder y (falls mehrere Grofken geschétzt werden sollen)
bezeichnet.

Das Schallfeld wird durch ein Mikrofon-Array mit N Mikrofonen erfaftt, danach
verstarkt, mit einem angemessenen Tiefpaf gefiltert, mit f,, = % abgetastet und
schlieRlich quantisiert, so dak die Zahlenfolge z°(n) = 2°(nT’) entsteht. Fiir die
Vereinfachung der Schreibweise und die leichtere Zuordnung der Variablen wird je-
doch weiterhin mit der ,diskreten Zeit” t gearbeitet, so daf von hier an z°(t) nur
zu den Zeitpunkten ¢ = nT einen Wert ungleich null hat (wenn es nicht explizit
anders gekennzeichnet ist). Auf die Implikationen dieser Diskretisierung soll hier
nicht eingegangen werden. Sie sind in zahlreichen Lehrbiichern beschrieben, z.B.
Oppenheim und Schafer (1995) oder Stearns und Hush (1994). Die so entstande-
nen Signale z,, werden analog den QQuellensignalen zu einem Observationsvektor
xb(t) = [28(t),..., 28 (t)]" zusammengefaft.

Zusétzlich zu den Verdnderungen durch die Mefseinrichtung werden die Quel-
lensignale im Raum modifiziert. Diese Modifikationen wurden bereits in Kap. 3.1.1
als spatio-temporale Filterung durch die Uberlagerung mit den Reflexionssignalen
beschrieben (vgl. (3.13) und (3.9)). Die vierdimensionale rdumlich-zeitliche Faltung
(3.13) lafst sich hier in eine gewohnliche zeitliche Faltung und eine Summe iiberfiih-
ren, weil nur von einer endlichen Anzahl von M Quellen und dem istropen Hinter-
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grundschall ausgegangen wird:

d@) = [ [ rE-gen S drate @ -x) ()
:Z/ w(t—7) - sb (7)dr +nl)

b b b
P, % Spy 10,

Mz

1

3
I

Der diffuse Schall wird durch ein isotropes Schallfeld modelliert, das damit die
in Kap. 3.1.2 definierten Bedingungen erfiillt. Damit ist es sowohl zu den Quel-
len statistisch unabhéngig als auch rdumlich weifs, d.h. zwischen den Kanilen un-
korreliert (E{nn?} = 0 fiir k¥ # [). Das Rauschen kann zu einem Rauschvektor
n’(t) = [n4(t),...,n%(t)]F zusammengefalt werden. Die Rauschleistung sei o2.

Nach der Diskretisierung kann die Faltung durch einen FIR-Filter bzw. durch
eine diskrete Faltung beschrieben werden. Man kann die (ebenfalls diskretisiert ge-
dachten) Quellen- und Observationssignale in Vektorschreibweise zusammenfassen,
indem man die von Lambert (1996) eingefiihrten FIR-Filtermatrizen verwendet. Die-
se Algebra erweitert den klassischen Algebra-Begriff auf Matrizen, deren Elemente
FIR-Filter bzw. Polynome (z-Transformierte der Filter) sind.

Wenn sich das Wellenfeld gemif (3.11) als Uberlagerung monochromatischer,
d.h. schmalbandiger, Wellen darstellen 1dft, konnen die Mikrofonsignale ebenfalls als
Aufnahmen dieser Uberlagerungen angesehen werden. Filtert man darum schmal-
bandige Komponenten mit asymmetrischen hinreichend schmalen Bandpalffiltern
heraus, sind die gefilterten Signale Aufnahmen monochromatischer Wellen und kon-
nen als solche behandelt werden.

Schmalbandige asymmetrische Filter sind Tiefpaffilter, die durch eine Multipli-
kation mit €727/t auf die Mittenfrequenz f; verschoben sind. Das entspricht, wie
in Oppenheim und Schafer (1995) ausfiihrlich beschrieben, einer Kurzzeit-Fourier-
transformation (engl. short-time-fourier-transform, STFT), wobei die Breite des
Bandpasses durch die Lénge und die Form der Fensterfunktion bestimmt wird.

7.(fo, 1) Zx (t+0) - k(t) - e77270fo (4.3)

Fiir eine vereinfachte Notation wird der obere Index o/ im folgenden meist weg-
gelassen, wenn er nicht zur Unterscheidung von den breitbandigen Signalen nétig
ist?. D.h. in dieser Arbeit ist in der Regel von schmalbandigen Signalen die Rede,
wenn sie ohne oberen Index verwendet werden.

Die diskrete Fouriertransformation ist eine dquidistante Abtastung der z-Trans-
formierten von 2°, auf dem Einheitskreis. Wenn die in Oppenheim und Schafer (1995)

2Gelegentlich wird der obere Index f auch genutzt, um unterschiedliche Frequenzbinder zu
unterscheiden.
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genannten Voraussetzungen eingehalten werden (Vermeidung einer zyklischen Fal-
tung), kann man die Faltung in (4.2) durch eine Multiplikation der schmalbandigen
Komponenten ersetzen,

Tn = RpmSm (4.4)

was sich in eine Matrizenschreibweise iiberfithren 1aft.

x=H-s+n=|h ... hy [ -s+n (4.5)

Sind die Komponenten hinreichend schmalbandig, so daf sie als monochromati-
sche Wellen angesehen werden konnen, gelten die Betrachtungen, die fiir propagie-
rende monochromatische Quellen in Kap. 3.1.1 gemacht wurden. Damit unterschei-
det sich die monochromatische Schallwelle an der Stelle des Mikrofons im Freifeld
nur durch eine komplexe Drehung mit ¢/“7 vom Quellensignal, wie in (3.6) gezeigt
wurde. Darin ist 7 die Verzogerung, die die Welle im Medium erfdhrt.

Fiir eine planare Welle (sieche Abb. 4.1a) ist die Wellenzahl und damit auch
die Ausbreitungsrichtung nach (3.4) fiir alle Mikrofon-Positionen #, gleich. Von
planaren Wellen kann ausgegangen werden, wenn der Abstand zwischen der Quelle
und den Mikrofonen grof gegeniiber den Mikrofonabstéinden (Fernfeld) ist. Wie in
Abb. 4.1a sichtbar, ergibt sich die Verzégerung einer Welle aus der Richtung Em zu
T =&y (& — By)/c (mit T, dem Ortsvektor der Arraymittelpunkts). Damit kann
man einen Verzogerungsvektor

eij(a_:'nfa_t'o) ej27rf71m

hy, (&) = : = : (4.6)

ej27rf7-Nm

fiir jede Quelle definieren, der die Verzogerungen zu jedem Mikrofon enthélt und der
nur von der Einfallsrichtung des Signals und der Positionen der Mikrofone abhéngig
ist. h; sei der Verzogerungsvektor des Nutzsignals, das aus der Richtung & kommt.

Fiir Kugelwellen (Nahfeld, Abb. 4.1b) kann man nicht von einer gleichen Aus-
breitungsrichtung fiir alle Mikrofone ausgehen. Die Laufzeitdifferenzen ergeben sich
aus dem Abstand 7y, = Ty — &, zwischen Quelle m und dem Array-Mittelpunkt
sowie aus dem Abstand zwischen Quelle und Mikrofon m rj, = Ty + #n zu

At _ |7?0n - 7:)Om| ‘
c
Damit ergibt sich der Verzdgerungsvektor zu

1701 —Tom |
c

6]

hy, () = : = : . (4.7)

j\FON;FOm‘ eI2mfTNm

6j27rf7'1m

Im Nahfeld kann man die ,,Ausbreitungsrichtung” der gesuchten Welle am Ort des
Mikrofon-Arrays eigentlich gar nicht angeben und demzufolge auch nicht von einem
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Verzogerungsvektor hm(gm) sprechen. Man muf stattdessen die genaue Position der
Quelle als Argument angeben: h,, (Z,,). Um jedoch eine unhandliche Doppelnotation
7,hm(gm) bzw. h,,(Z,,)” zu vermeiden, wird der Verzogerungsvektor in dieser Arbeit
generell mit h,, (&,,) referenziert.

Abb. 4.1: Linienarray: im Fernfeld (a) und Nahfeld (b)

Herrschen keine Freifeldbedingungen, kann der tatsdchliche Verzogerungsvektor
des Nutzsignals nur exakt geschitzt werden, wenn die Raumimpulsantwort bekannt
ist. Da dies nahezu nie der Fall ist, werden fiir seine Approximation (fll) meistens
Freifeldbedingungen angenommen. Dann ben6tigt man fiir seine Schitzung lediglich
die Schallgeschwindigkeit ¢, die Einfallsrichtung 51 bzw. die Position #; des Nutzsi-
gnals und die Positionen der Mikrofone.

Wihrend die Positionen der Mikrofone und die Schallgeschwindigkeit in der Re-
gel als bekannt vorausgesetzt werden, miissen nur noch Einfallsrichtung bzw. die
Position des Nutzsignals ermittelt werden, was auf vielfdltige Art geschieht. Aus
den mehrkanaligen Verfahren selbst kann man sie mit sog. Tracking-Algorithmen
oder einer DOA-Schétzung® gewinnen (vgl. Johnson und Dudgeon (1993)). In letz-
ter Zeit werden auch multimodale Ansétze verfolgt. In diesen erhilt man die In-
formationen aus anderen Bereichen wie aus Bildern, Infrarotsensoren o.4. In der
Maschinendiagnose und in zahlreichen anderen Anwendungen, wie der Rekonstruk-
tion des Sprechersignals im Auto, ist eine Schitzung jedoch gar nicht notig, weil
samtliche geometrische Informationen a-priori bekannt sind.

Statistische Definitionen

Da die schmalbandigen Komponenten komplexwertig sind, mufs der Formalismus
der komplexwertigen linearen Algebra angewendet werden. Er basiert im wesent-
lichen darauf, dak das innere Produkt ¢ = (ab) zweier Vektoren a und b anders
als im reellen Fall definiert werden mufs, um die Bedingung einzuhalten, dafs das

3Direction of arrival, Einfallswinkel
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innere Produkt eines Vektors mit sich selbst das Quadrat seiner Norm ergibt. Zur
Erklarung des inneren Produktes wird darum einer der beiden Vektoren transponiert
und seine Elemente werden komplex konjugiert a’ = [a?, ..., a}]? (oder ,hermitisch”
transponiert). Das innere Produkt ergibt sich zu (ab) = a”b.

Damit sind die hermitische Matrix (M = M) und die unitire Matrix (M¥M =
I) die komplexwertigen Analoga der symmetrischen und der orthogonalen Matrix.
Zwei Vektoren sind unitir, wenn a’b = 0.

Die betrachteten Quellensignale seien statistisch unabhéngig. Das inkludiert, daf
auch die statistischen Mittelwerte zweiter Ordnung verschwinden, also keine Kreuz-
kovarianzen auftreten. Die Kovarianzmatrix der Quellensignale, die durch die Mit-
telwertfreiheit mit der Korrelationsmatrix R? = E{sPsP’} identisch ist, ist eine
Diagonalmatrix.

Aus der Annahme, daf die Quellensignale statistisch unabhéngig sind, folgt oh-
ne weiteres, daf diese Eigenschaft auch fiir alle ihre schmalbandigen Komponenten
gilt. Entsprechend kann man fiir jede Frequenz eine M x M Kovarianzmatrix bil-
den, die jeweils eine Diagonalmatrix ist und die Leistungen der einzelnen Signale im
entsprechenden Frequenzband auf der Hauptdiagonalen enthélt. Die Kovarianzma-
trizen vereinigen also die Auto- und Kreuzleistungsdichtespektren der breitbandigen
Schallsignale.

E{sisi} ... E{sisi} o? 0
R, = E{ss"} = A, : : = (4.8)

E{sysi} ... E{susiy} 0 o2

Durch die Uberlagerung der einzelnen Quellensignale sind die Mikrofonsigna-
le hingegen miteinander korreliert. Deren N x N Kovarianzmatrix R, = E{xx"}
ist entsprechend ihrer Definition ebenfalls eine hermitische Matrix. Damit hat sie N
reelle nicht-negative Eigenwerte A1, ..., Ay, die in der Summe der Gesamtleistung al-
ler Observationen entsprechen. Weiterhin sind damit die zugehérigen Eigenvektoren
uy, ..., uy unitir. Die Matrix aller Eigenvektoren sei U = [uy, ..., uy| und die Dia-
gonalmatrix mit den Eigenwerten auf der Hauptdiagonalen A, = diag[\,..., Ay].

4.2 Konventionelle Beamformer

Konventionelle Beamformer lassen sich in zwei Ansitze unterteilen: Delay-&-Sum-
Beamformer (DBF) und Filter-&-Sum-Beamformer (FBF). Im ersten Fall wird das
Ausgangssignal aus der gewichteten Summe der zeitverzogerten Mikrofonsignale ge-
bildet (Abb. 4.2a). Hier kénnen nur die Gewichte w, und die Zeitverzégerungen 7,
modifiziert werden. Eine Erweiterung ist eine Uberlagerung der gefilterten Signale
(Abb. 4.2b). Dadurch kénnen die Filterkoeffizienten w, einer beliebigen Lénge K
variiert werden.



4. Konventionelle und adaptive Beamformer 27
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Abb. 4.2: Konventionelle Beamformer: Delay-&-Sum-Beamformer (a) und Filter-&-
Sum-Beamformer (b)

4.2.1 Delay-&-Sum-Beamformer

Die Funktionsweise des Delay-&-Sum-Beamformers kann folgendermafen formali-
siert werden:

yo(t) =) whah(t — 7). (4.9)

7, wird dabei so gewahlt, daf die Verzogerungen ausgeglichen werden, die durch die
unterschiedliche Laufzeit des zu rekonstruierenden Signals s; aus der Einfallsrichtung
& zu den Mikrofonen entstehen (Fokussierung), sieche Abb. 4.1. Damit wird erreicht,
dak diese Signale phasengleich aufaddiert werden und eine konstruktive Interferenz
erfolgt. w?, ist die Shadingfunktion (z.B. eine typische Fensterfunktion), sie bestimmt
die Unterdriickung der Signale aus anderen Richtungen.

Um das Verhalten des DBF zu erldutern und einige Begriffe einzufiihren, wird die
Wirkung des Beamformers auf das in (4.2) definierte Wellenfeld unter Freifeld- und
Fernfeldbedingungen untersucht. Fiir monochromatische Wellen kann man die Wir-
kung des Beamformers leicht erkennen. Ein Signal s,, aus einer beliebigen Richtung
€ erreicht mit den Verzdgerungen T,,, die Mikrofone. Damit veriindert sich (4.9) zu

N

y(t) = Z wl s (t — 7 4 Tm)
n=1
N
. §iT EmT
— ;UJZS (t— C" mcn>
()
n=1
L it szea‘w@fn, (4.10)

Das diskrete Arraypattern ist nach (3.20) die Fouriertransformation der Shading-
funktion: W (k) = Y wp,. Mit ihm ergibt sich

y(t) — ejwt W (wfl B é-m) '

c
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Darin wird W (w, &, &) = W(% — k) als Beampattern bezeichnet. Es beschreibt

die Antwort des DBF, der auf die Richtung 51 eingestellt ist, auf Wellen aus Rich-
tung Em. Ein typisches Arraypattern fiir ein Linienarray mit konstanter Gewichtung
(Rechteckfunktion als Shadingfunktion) wurde bereits hergeleitet (vgl. (3.21)). In
diesem Beispiel ist es eine si-Funktion (Abb. 3.3). Durch eine andere Shadingfunk-
tion in Form eines von-Hann- oder Flat-Top-Fensters erhédlt man die zugehdrigen
spektralen Verlidufe, die im folgenden als si-dhnliche Funktionen bezeichnet werden.

Das Beampattern ist das um 51 verschobene Arraypattern des Mikrofon-Arrays,
so dafs die Richtung der maximalen Durchléssigkeit durch diesen Parameter ver-
schiebbar ist. Das Array wird also ,gedreht”. Wellen aus Richtung &; werden unge-
hindert durchgelassen.

Die Signale aus anderen Richtungen werden entsprechend dem Arraypattern ge-
dampft. Da Arraypattern immer si-dhnliche Funktionen sind, existieren Nullstellen,
d.h. Richtungen, in denen Signale maximal geddmpft werden. Die Dadmpfung steigt,
wenn sich die Richtung des einfallenden Signals von der Fokussierungsrichtung zu-
nehmend unterscheidet. Werden die Anforderungen an die Mikrofonabsténde nicht
beachtet, tritt ein rdumliches Aliasing auf, d.h. es bilden sich weitere Maxima im
Beampattern aus.

Theoretisch ist es moglich, die Nullstellen des Beampatterns durch eine geeig-
nete Wahl von w, auf bestimmte Richtungen zu legen, und so Signale aus diesen
Richtungen auszublenden. Da das Beampattern jedoch eine direkte Verkniipfung
zwischen € und w besitzt, verdndert es sich mit jeder Frequenz, vgl. Abb. 4.3. Die
Abbildung stellt die Dampfung in Abhéngigkeit von der Frequenz und der Richtung
dar. Dunkle Gebiete bedeuten eine schwache und helle eine starke Dampfung. An-
hand der eingezeichneten Linie kann man die Wirkung des Beamformer auf Signale
aus dieser Richtung erkennen: Sie werden nicht gleichméafig geddmpft. Einen Null-
beamformer, der Signale einer Richtung unterdriickt, kann man also mit einem DBF
nicht entwerfen. Versuche, die Frequenzabhéngigkeit zu verringern, wurden von Sy-
dow (1996) vorgeschlagen. Generell laft sich ein Nullbeamformer jedoch nur mit
einem FBF realisieren.

/
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Frequenz in Hz

Abb. 4.3: Wellenzahl-Frequenz-Antwort eines DBF

Durch die Diskretisierung konnen die Verzégerungen 7,, nur in diskreten Schritten
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eingestellt werden. Damit ergibt sich eine Differenz zwischen der eingestellten 51 und
der tatséichlichen ,Sehrichtung” & des Beamformers. Das Signal aus der Richtung

& erfihrt also eine Filterung nach W(w&%&), d.h. es wird frequenzabhingig gefil-
tert (verzerrt) und geddmpft. Um das Problem zu beheben, schlagen Johnson und
Dudgeon (1993) ein Upsampling der Signale vor, so dafs die Verzogerungen genauer
eingestellt werden kénnen.

Das Problem kann man ebenfalls durch eine Verarbeitung im Frequenzbereich
16sen. Wendet man die Definitionsgleichung des DBF auf die durch die STFT (4.3)
transformierten Mikronsignale an, erhélt man unter Ausnutzung der vektoriellen
Notation:

y(t) = szxn(t_ﬁl)

= hi".W.x'(t) = wix/ (). (4.11)

Offensichtlich entspricht die Wirkung des DBF einer Multiplikation mit dem in
(4.6) definierten Verzogerungsvektor h; (&) und der Shading-Matrix mit den Ge-
wichtungsfaktoren w,, der Mikrofone auf der Hauptachse.

wy ... 0
W =

Oft wird wi = hiTW als Steeringvektor bezeichnet.

Dieser Beamformer ist aufgrund seiner Einfachheit sehr robust, jedoch wegen
seiner mangelnden Anpassungsfahigkeit fast nur noch in der Vorverarbeitung einge-
setzt. So findet er z.B. fiir die Sprachverarbeitung als Vorverarbeitung fiir die weitere
einkanalige Signalverarbeitung (Drews (1997), Bouquin-Jeannes et al. (1997)) oder
als Vorverarbeitung fiir die ICA (Baumann et al. (2001)) Anwendung. Verbesserun-
gen fiir Rdume mit Nachhall wurden von Nishura et al. (2001) vorgeschlagen, die
zusatzliche Spiegelquellen des Nutzsignals schitzen und diese in das Ergebnis inte-
grieren. Wie in Johnson und Dudgeon (1993) gezeigt wird, ist die Wirkung eines
DBF auf isotropen Schall eine Ddmpfung von maximal v/N. Dies stellt fiir inkohé-
renten Schall die Obergrenze fiir alle Beamformer dar.

4.2.2 Filter-&-Sum-Beamformer

Um einen Nullbeamformer (oder Constant Directivity Beamformer, vgl. Ward et
al. (2001)) zu erreichen, muf man den Steeringvektor fiir jede Frequenz einzeln
anpassen konnen. Das gelingt, indem man nicht nur zeitverzogerte sondern gefilterte
Signale aufaddiert und die Filter angepafste Frequenzginge haben (Abb. 4.2). Solche
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Beamformer auf der Basis von Transversalfiltern wurden unter anderem von Zelinski
(1996) vorgeschlagen. Damit erweitert sich (4.9) zu

=

-1

EN: w? 2 (t — k). (4.12)

0

Wendet man auf (4.12) die STFT (4.3) an, ergibt sich

i

n=1

(0 = Y wl(f)al (4.13)
— w(f)-x.

Dabei ist w}(f) die dquidistante Abtastung der z-Transformation des in (4.12) de-
finierten linearen Systems w® auf dem Einheitskreis. Die iiblichen Voraussetzungen
der Kurzzeit-Fouriertransformation werden als erfiillt angenommen, insbesondere sei
die Fensterldnge viel grofer als die Filterlange.

Uberfiihrt man (4.13) in die Vektorschreibweise, wird deutlich, dak w der Stee-
ringvektor ist. Er kann nun von der Frequenz unabhéngig gewahlt werden, d.h. man
kann fiir jede zeitliche Frequenz ein eigenes Beampattern durch geeignete Filterko-
effizienten wéhlen. Bei einem so konstruierten Beamformer wird der feste Zusam-
menhang zwischen w und € im Beampattern W (w, &1, €) aufgehoben. Die Nullstellen
kénnen daher bei jeder Frequenz frei gewahlt und damit so gelegt werden, daf sie bei
bestimmten Richtungen 5,C liegen. Diese Beamformer kénnen Signale aus bestimm-
ten Richtungen ausblenden (,zu Null setzen”) und heiften folglich Nullbeamformer.
Sie besitzen gegeniiber DBF’s fiir kohirenten Schall eine groke Uberlegenheit. Sind
die Richtungen der Nutz- und Stoérquellen bekannt und iibersteigt die Anzahl der
Quellen nicht die Anzahl der moglichen Nullstellen des Arraypattern, stellt ein sol-
cher Nullbeamformer ein Optimum dar, das mit einem adaptiven Beamformer oder
der blinden Quellentrennung im besten Fall (optimal geschétzte Signalstatistik) er-
reicht, aber nicht tibertroffen werden kann (Kajala und Hamaéldinen (2001), Araki
et al. (2001)).

Die Gleichung (4.13) kann man auch direkt implementieren, indem man das Si-
gnal in schmalbandige Komponenten zerlegt, (4.13) anwendet und das breitbandige
Signal rekonstruiert. Ein Beispiel fiir dieses Vorgehen ist in Elko (1996) genau an-
gegeben. Es wird auch in den folgenden Kapiteln fiir adaptive Beamformer und die
blinde Quellentrennung eingesetzt. Ahnlich sind Subband-Verfahren. Bei ihnen wird
das breitbandige Signal in Komponenten transformiert, die nicht so schmalbandig
sind, dak sie als Aufnahmen monochromer Wellen aufgefafst werden kénnen. Auf je-
des Frequenzband wird ein separater DBF angewendet (z.B. McCowan und Sridha-
ran (2001)), wodurch sich ebenfalls ein frequenzabhingiges Arraypattern realisieren
lakt. Weitere aktuelle Beispiele fiir FBF-Realisierungen sind Kajala und Himaéldinen
(2001), Kurpjuhn et al. (2001) und Wang et al. (2001).

Betrachtet man beide Beamformer im Frequenzbereich, (4.11) und (4.13), ge-
hen sie ineinander iiber. Der einzige Unterschied besteht darin, dak beim DBF N
Verzogerungen und ebenso viele Gewichte fiir die Shadingfunktion einzustellen sind,
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wiahrend der FBF N - K Filterkoeffizienten als Parameter hat. In der grofsen Anzahl
liegt auch der Nachteil eines FBF gegeniiber einem DBF.

Eine Vereinfachung kann man erreichen, wenn man die gleichen Filterkoeffizien-
ten auf alle Sensoren anwendet: w,; = wy. Das entspricht einem DBF mit nachgela-
gerter einkanaliger Filterung (Drews (1999), Bouquin-Jeannes et al. (1997)). Aktuel-
le Implementierungen stellen bereits einen Ubergang zu adaptiven Beamformern dar,
weil zur Bestimmung der Filterkoeffizienten die Informationen aus den unterschiedli-
chen Kanilen, insbesondere die Auto- und Kreuzleistungsdichten der breitbandigen
Signale, genutzt werden. Dazu werden meist Wiener-Filter (siche Haykin (1996))
oder Modifikationen von Wiener-Filtern (Ephraim-Malah-Filter) eingesetzt. Da die
Leistungsdichten der breitbandigen Signale den Kovarianzen der schmalbandigen
Komponenten entsprechen, sind diese Algorithmen eng mit den in Kap. 4.3 bespro-
chenen verbunden. Der Unterschied besteht in einer geringeren Anzahl einstellbarer
(und damit zu schéitzender) Parameter.

4.3 Adaptive Beamformer

Adaptive Beamformer (ABF) passen sich den aufgenommenen Signalen an, d.h.
sie verdandern ihre Richtcharakteristik in Abhéngigkeit von den Signalen. Meistens
werden sie als FBF mit verdnderlichen Filterkoeffizienten realisiert. Damit lassen sich
das Beampattern und die Nullstellen sowie die Hauptdurchlafrichtung einstellen.

Von den zahlreichen in der Literatur vorgeschlagenen adaptiven Beamformern
basieren die meisten zur Rekonstruktion des Signals eingesetzten Beamformern auf
einer Minimum-Variance- oder Maxmimum-Likelihood-Schétzung. Nach ihren Ur-
hebern oder ihren Grundprinzipien haben sich unterschiedliche Namen etabliert.
Fiir einen Beamformer mit einer Minimum-Variance-Schitzung sind die h&ufigsten
Namen ,Frost-Beamformer” oder ,Minimum Variance Beamformer”, wenn nur die
Einfallsrichtung des Nutzsignals als Vorwissen bekannt sein mufs (Frost (1972)).
Bendtigt man zusédtzlich noch die ,Nullrichtungen”, aus denen die Storsignale kom-
men (Griffith und Jim (1982)), existieren weiterhin die Namen ,Linearly constrai-
ned minimum variance beamformer”, ,Griffith-Jim-Beamformer” oder ,Generalized
sidelobe beamformer”. Beamformer auf Basis einer Maximum-Likelihood-Schéitzung
haben die Namen ,Capons method” oder ,Maximum Likelihood Beamformer” (Ca-
pon (1967)). Héufig ist in der Literatur die Namensgebung nicht konsistent, so dafs
man nicht immer ohne weiteres erkennen kann, um welches Grundprinzip es sich bei
einem konkreten Algorithmus handelt.

Adaptive Beamformer reagieren sehr sensibel auf Parameterschwankungen. Wie
von Affes und Grenier (1994) empirisch und von Bitzer et al. (1999) theoretisch ge-
zeigt, konnen erhebliche Verzerrungen auftreten, wenn die Anwendungsbedingungen
suboptimal sind. Die wesentlichen Griinde dafiir sind:

‘Dieser Ausdruck wird u.a. von Johnson und Dudgeon (1993) kritisiert, weil die Varianz nur
fiir stochastische Signale definiert ist. Von ihnen wird deshalb die Bezeichnung ,Minimum Power
Beamformer” vorgeschlagen. Da sich der Begriff Minimum Variance dennoch durchgesetzt hat, soll
er auch in dieser Arbeit benutzt werden.
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1. Nachhall, der durch eine Ausbreitung der Schallsignale auf mehreren Wegen
entsteht (Mehrwegeiiberlagerung),

2. Lokalisationsfehler des Nutzsignals, d.h. eine schlecht geschitzte Einfallsrich-
tung, und

3. Probleme der digitalen Signalverarbeitung (begrenzte Wortlinge, begrenzte
Auflosbarkeit von Zeitverzogerungen).

Bis vor kurzem wurde darum vom Einsatz adaptiver Beamformer in der Praxis
ginzlich abgeraten (z.B. Drews (1999)).

In diesem Kapitel soll das Verhalten der adaptiven Beamformer quantitativ und
analytisch untersucht werden, wenn die ,Problemfille” eintreten. Sie sind haufige
Fehlerursache, Nachhall ist in geschlossen Raumen unvermeidlich, und in vielen Fal-
len kann die Einfallsrichtung nicht exakt angegeben werden. Die Quantizifierung der
Performance-Einbriiche wurde in den o.g. Arbeiten nur angerissen, so dafs sie mit
diesem Formalismus noch nicht existiert. Fiir die vorliegende Arbeit ist sie jedoch
von gewissem Interesse, weil sie die Frage beantwortet, ob adaptive Beamformer in
der akustischen Giitepriifung eingesetzt werden koénnen. Auferdem wird der ent-
wickelte Formalismus fiir die Bewertung der neuen Algorithmen im weiteren Verlauf
benutzt.

4.3.1 Minimum Variance Beamformer

Der Mimimum Variance (MV) Beamformer geht auf Frost (1972) zuriick und wurde
seit seiner Einfiihrung weiterentwickelt, ohne daf sich seine urspriingliche Wirkungs-
weise dadurch verdndert hat. Die grofte Erweiterung wurde von Griffith und Jim
(1982) eingefiihrt: Sie schlugen vor, explizit Nullen des Arraypatterns auf bestimm-
te Richtungen zu legen (,Generalized sidelobe canceller”). Zusammengefalt sind die
Konzepte auch unter dem Begriff , Linearly constrained minimum variance” Beamfor-
mer bekannt. Fiir eine Ubersicht iiber weitere Beitriige siehe Johnson und Dudgeon
(1993), Haykin (1996) oder Bitzer und Simmer (2001).

Die Basis ist ein FBF im Frequenzbereich (vgl. Kap. 4.2.2), dessen Steeringvek-
tor w(f) adaptiert wird. Die Grundidee ist eine Minimierung der Ausgangsleistung
(Ausgangsvarianz) des Beamformers

J = E{y’} = E{w'xxw’} = w E{xx}w’ = w/R,w (4.14)

mit der Randbedingung, daft Signale, die mit dem Verzogerungsvektor des Nutzsi-
gnals multipliziert wurden, ungehindert durchgelassen werden.

wih, = ¢ (4.15)

Diese Bedingung, die zwingend Vorwissen iiber die Signale und ihre Mischung
erfordert, ist notwendig, denn das globale (unbedingte) Minimum von (4.14) ist der
Koordinatenursprung (w = 0).
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Die bedingte Optimierung erfolgt wie iiblich {iber Lagrange- Multiplikatoren
(Bronstein et al. (2000)), die zu optimierende Funktion (Lagrangefunktion) ist also

Japr = E[y*] + a(WHfll — ).

Die Optimierung soll im folgenden mit Streudiagrammen in Abb. 4.5 und 4.4 ver-
deutlicht werden. Streudiagramme sind zweidimensionale Héufigkeiten einer Stich-
probe durch die Dichte einer Punktwolke dargestellt, die bei geniigend grofer Stich-
probe die zweidimensionale Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion représentieren. Daher
bedeutet eine hohe Punktdichte eine hohe Auftretenswahrscheinlichkeit.?

Abb. 4.4: Streudiagramm der Quellensignale

Man erkennt in Abb. 4.4, daf keine statistische Abhéngigkeit zwischen den Quel-
lensignalen herrscht. In Abb. 4.5 sieht man hingegen die starke Korrelation zwischen
den Observationssignalen x; und xy. Weiterhin kann man zwei Bereiche starker Hau-
fung unterscheiden. Legt man Ausgleichsgeraden durch die einzelnen Punktwolken,
haben diese die Richtungen der Mischungsvektoren h; und h,.

Weiterhin sind in dieser Abbildung die Hohenlinien der in (4.14) definierten Ener-
gie J eingezeichnet. (4.14) beschreibt deshalb eine Energie, weil die quadratische
Form einer positiv semi-definiten Matrix nicht-negativ ist und jede Kovarianzma-
trix hermitisch und positiv semi-definit ist. Die Energiefunktion hat die Form einer
Schiissel (,bowl shape”): Thr Minimum liegt bei 0, und sie wichst mit dem Betrag
von w. Fiir einen konstanten Betrag erreicht sie ihr Minimum und Maximum in den
Richtungen der Eigenvektoren von R, welche in Richtung der groften Korrelation
zeigen bzw. senkrecht darauf stehen.

50Obwohl die M- bzw. N-dimensionalen Zufallsvektoren s und x komplexwertig sind, sind aus
zeichnerischen Griinden in dieser Arbeit nur Streudiagramme mit zweidimensionalen reellwertigen
Vektoren dargestellt. Die Aussagen gelten jedoch auch fiir hoherdimensionale Rdume analog.
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Streudiagramm der Observationen

o
(V)

X, oder w,

o

X, oder w

1

Abb. 4.5: Streudiagramm der aufgenommenen Signale mit den Héhenlinien der Ener-
giefunktion und der Randbedingung.

Formt man die Randbedingung (4.15) in die Hessesche Normalform um, kann
man sie ebenfalls als Gerade (oder im generellen Fall als (N — 1)-dimensionale Hy-
perebene) in die Graphik einzeichnen.

Die Optimierung erfolgt nun auf der Geraden der Randbedingung. Man sucht
nach dem Punkt, an dem sie die ,engste” Hohenlinie beriihrt. Formal erfolgt die
Ableitung mit Hilfe der Kuhn-Tucker-Bedingungen, siehe Bronstein et al. (2000).
Diese haben die Voraussetzung, daf eine Funktion J(x) unter den Nebenbedin-
gungen g;(x) < 0(¢ € I) minimiert werden soll. Dann geniigt ein Vektor x, den
Kuhn-Tucker-Bedingungen g.d.w.

Vi (%0) = Zaivxgi(xo) a; > 0.

1€l

Ein Kuhn-Tucker-Vektor ist ein stationdrer Punkt der Lagrangefunktion und damit
eine potentielle Losung des bedingten Optimierungsproblems. Reduziert sich die An-
zahl der Randbedingungen auf eine, vereinfachen sich die Kuhn-Tucker-Bedingungen
7u

Vi (x0) = aVxg(xo).
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Geometrisch betrachtet heifst das fiir einen stationdren Punkt, da der Gradient
der Energiefunktion J senkrecht auf der Nebenbedingung stehen mufl. Dann hat
der Gradient keine Richtungskomponente in der Hyperebene der Randbedingung,
so daf eine Bewegung bei Einhaltung der Nebenbedingung zu keiner Verringerung
der Energie fiihrt.

Im konkreten Optimierungsproblem ist J(w) eine reell-wertige skalare Funk-
tion des komplexen Vektors w. Solche Funktionen erfiillen nicht die Cauchy-
Riemannschen Bedingungen (Bronstein et al. (2000)) und sind damit nicht ana-
lytisch, so dak die Ableitungen nicht definiert sind. Die in der Signalverarbeitung
tibliche Abhilfe ist der komplexe Gradient, der von Brandwood (1983) vorgeschlagen
wurde (siehe auch Therrien (1992), Viberg (2002), u.a.).

Dazu wird J(z,z*) als Funktion zweier unabhingiger Verinderlicher be-

trachtet, so dak sich komplexe Gradienten V,J = ( g —i—jg?z))J und

R(z)

VJ = (% -7 %) J definieren lassen. Wenn das Argument skalar ist, ist fiir

einen stationdren Punkt von J(z,2*) das Verschwinden einer der beiden Gradien-

ten notwendig und hinreichend.®. Ist dazu das Argument ein Vektor z, muf der
konjugiert-komplexe Gradient V. = [V.:,..., V.| betrachtet werden’.

Der Gradient der Energiefunktion ist Vy-J = Vy-w/R,w = R,w, der Gradi-
ent der Hyperebene V - (WHh1 —¢1) = hy. Damit ergibt sich fiir den Kuhn-Tucker-
Punkt

Rw=aoh, = w-= aR;lhl.

Setzt man diese Bedingung in die Gleichung der Nebenbedingung (4.15) ein, ergibt
sich fiir & = ¢;h” R 'h, womit man den optimalen Vektor zu

ClR;1h1

Y (4.16)

WMy =

erhilt. Im folgenden wird fiir die vereinfachte Notation die Konstante ¢; = 1 gesetzt.

Wie in Abb. 4.5 zu sehen (und in Kap. 4.4.3 auch formal gezeigt), steht der so
gewonnene Vektor orthogonal auf den Stérsignalen (p; = wil, hy = 0). Damit ist er
auch optimal im Sinne eines linearen MMSE-Schétzers, der die Orthogonalitéit des
geschitzten Signals zu allen Linearkombinationen der Storungen als Optimierungs-
kriterium besitzt.

4.3.2 Maximum Likelihood Beamformer

Der Maximimum Likelihood (ML) Beamformer wurde von Capon (1967) eingefiihrt
und basiert auf einer Maximum Likelihood Schétzung des Signals s; fiir eine be-

Das kann man leicht sehen, wenn man das erste Glied der Taylor-Reihe fiir eine kleine Anderung
Az betrachtet: AJ = (V,J)Az + (V.= J)Az* = 2R{V,JAz} = 2R{V .- JAz*}. Soll sich J fiir zo
nicht dndern, reicht es zu zeigen, dafs V,.J = 0 oder V.. J = 0.

"Das wird ebenfalls iiber die Taylorreihe (fiir Az) gezeigt: AJ = 3_,((V.,J)Az + (V.- J)A) =
> 2R{(V2, DAz} = 2R{(V,J)T Az} = 2R{(V,-J)¥ Az}. Die Richtung der stirksten Anderung
zeigt also nach z*.
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kannte Verteilung des Storung. Dazu wird das Signal gesucht, bei dem der Obser-
vationsvektor am wahrscheinlichsten auftritt.

max In(pys, )
S1

Die erste Annahme dieses Beamformers ist, daf die Storsignale in ihrer Summe
normalverteilt sind. Dadurch lassen sie sich durch folgende Wahrscheinlichkeitsdich-
tefunktion beschreiben. x ist darin der Observationsvektor, wenn kein Nutzsignal
enthalten ist. Ebenso ist K, = E{%%"} die Kovarianzmatrix der Storsignale und

des Rauschens: .

= —————¢
B B det K, |

Der Anteil der Storsignale am Observationsvektor kann durch die folgende Gleichung
bestimmt werden:

X = thsm = thsm+h131 =X+ h;s;

m>1

yXTKL % (4.17)

X — x—hys;.

Wenn der Verzogerungsvektor wie in den vorhergehenden Féllen mit h; vorgege-
ben ist, kann man die Wahrscheinlichkeitsdichte und die logarithmische Likelihood-
Funktion aufstellen:

1

J— l()(71»1151)HI(;I(Xffnsﬂ
x = —F——— €2
Plos = et Ky
1 i Hyr—1 - 1
lnpx\sl = §(X—h181) Kx (x—hlsl) — 51n27r|deth|

Fiir die Suche nach dem Maximum muf der komplexe Gradient nach s; gebildet
und zu Null gesetzt werden:

1- -
0=V, Inpy,, = —ithgl(x—hlsl)
= 0 = ﬁfK;lx — ﬁfK;lﬁlsl,

woraus sich leicht das gesuchte Signal §; und damit der Steeringvektor schétzen
lassen:

hPK ! K. 'h,
= S1 = %X = W = ,\mi,, 4.18
YO K R, M REK 1R, (4.18)

Der Steeringvektor des ML-Beamformer ist dem Vektor des MV-Beamfor-
mers sehr dhnlich. Der wesentliche Unterschied besteht darin, daf fiir den ML-
Beamformer die Kovarianzmatrix der Storgerdusche (ohne Nutzsignale) bekannt sein
muf.

Die Kovarianzmatrix der Nebengerdusche kann nur in den Pausen geschétzt wer-
den, wenn das Nutzsignal nicht vorhanden ist. Das bringt zwei Einschrankungen mit
sich:
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1. Die Pausen miissen vorhanden sein und detektiert werden. Bei Sprachsignalen
setzt das eine Aktivitdtssteuerung voraus, die zusitzlichen Aufwand erfordert.
Bei Maschinensignalen ist die Detektion dann unproblematisch, wenn man
die Maschinen abschalten kann. Dann sind die Signalpausen klar definiert. In
anderen Fillen treten keine Signalpausen auf.

2. Die Umgebungsgerdusche miissen iiber einen lingeren Zeitraum stationdr sein,
weil K, zu unterschiedlichen Zeitpunkt geschitzt und verwendet wird. Diese
Bedingung wird regelméafig nicht erfiillt, denn abgesehen vom isotropen Rau-
schen sind alle anderen Storanteile sehr zeitabhéngig und somit nicht stationar.
Dieser Nachteil ist besonders bei der Analyse von Maschinensignalen unvor-
teilhaft, weil keine kurzzeitigen Pausen wie bei menschlicher Sprache auftre-
ten. Darum liegt ein langer zeitlicher Abstand zwischen der Bestimmung von
K, und der eigentlichen Messung (Einschaltvorgang der Apparatur, Hochlauf
etc.), der langer als typische Stationaritdtsannahmen (z.B. 20 ms bei Sprache)
ist. Dies macht den Einsatz dieses Beamformers fiir die Maschinendiagnose
unpraktikabel.

Trotz dieser Nachteile wird der ML-Beamformer haufig eingesetzt. Das haufigste
Anwendungsgebiet der akustischen Signalverarbeitung ist die Sprachverarbeitung,
bei der man die Kovarianzmatrix sehr zeitnah in den Sprachpausen schitzen kann.
Das heifst in der Praxis, daf die Adaption meistens gestoppt wird, sobald das Nutz-
signal vorhanden ist. Der Grund fiir seinen haufigen Einsatz ist der Vorteil, daf er
deutlich weniger empfindlich gegeniiber Parameterschwankungen ist, wie im folgen-
den Abschnitt gezeigt wird.

4.4 Einflufl einer ungenauen Schitzung des Verzo-
gerungsvektors

4.4.1 Griinde fiir die ungenaue Schitzung

Der hauptséchliche Nachteil der zuvor beschriebenen adaptiven Beamformer besteht
in ihrer extremen Abhéngigkeit von der Schitzqualitit des Verzogerungsvektors h;.
Im allgemeinen ist die Raumimpulsantwort nicht bekannt, so daf der Verzogerungs-
vektor® unter Freifeldannahme geschitzt wird (4.6).

Zunichst miissen die Positionen der Mikrofone und der Nutzsignalquelle bekannt
sein. Wahrend die Mikrofonpositionen im allgemeinen hinreichend genau bestimmt
werden konnen,® ist dies fiir den Ort der Quelle schwieriger. Beispiele fiir die Be-

8Der Name ,Verzogerungsvektor” ist an dieser Stelle nicht mehr priizise. hy (f) besteht aus den
Fouriertransformierten der Raumimpulsantworten von der Nutzquelle zu den Mikrofonen, die bei
Aufgabe der Freifeldannahme keine reinen Verzégerungen mehr sind. Dennoch ist der Name {iblich
und soll folgenden weiter gebraucht werden.

9Vgl. Johnson und Dudgeon (1993) oder Jabloun und Champagne (2001) fiir die Behandlung
von Fehler, die durch ungenaue Mikrofonpositionen entstehen
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stimmung werden in Kap. 4.1 angegeben. Dadurch kénnen Fehler entstehen, deren
Einfluft unter dem Stichwort ,DOA mismatch” behandelt wird.

Der zweite Grund fiir Schétzfehler ist der Nachhall, da (4.6) nur den Direktschall
auswertet, wihrend der Schall sich durch die Reflexionen auf unterschiedlichen Pfa-
den ausbreitet und damit mit unterschiedlichen Verzogerungen auf die Mikrofone
trifft (,Mehrwege-Mischung”). Das heift, es konnen erhebliche Schéitzfehler auftre-
ten, obwohl die Quellen- und Mikrofonpositionen genau bestimmt sind.

Um diese Fehler genauer zu quantifizieren, wird der Fehlerwinkel des Verzoge-
rungsvektors (Schétzfehlerwinkel, steering vector error angle SVA, p) eingefiihrt.
Dazu benutzen wir eine generalisierte Cosinus-Definition fiir komplexe Vektoren.
Mit dem inneren Produkt (x,y) zweier komplex-wertiger Vektoren x,y € C? wird
der Cosinus als

[1{x, y)]] (4.19)
(x,%)V/(y,¥)

definiert. Der Schéitzfehlerwinkel (f) sei nun der Winkel zwischen dem tatséchlichen
Verzogerungsvektor einer Frequenz h, (f) und seiner Schitzung h, (f) und «(f) der
Winkel zwischen den Verzogerungsvektoren zweier Quellen (z.B. h;(f) und hy(f)):

[b{'h, | [y hy|
_ f . 4.2
w(f) arccos(| 1| a(f) = arccos Iy [ (4.20)

cos(x,y) =

An dieser Stelle soll betont werden, daf diese Winkel in der Streuebene (bzw. im
Streuraum) der Vektoren definiert sind und etwas iiber deren statistische Eigen-
schaften aussagen. Sie sind frequenzabhingig und nicht identisch mit Winkeln im
(physikalischen) Raum. Im Streudiagramm konnen die Winkel leicht definiert wer-
den (vgl. Abb. 4.6a/b) .

Abb. 4.6: Definition von « und p im Streudiagramm

Um sich eine Vorstellung von der Grofse dieser Winkel zu machen, wird fol-
gende Simulation angenommen: Ein Mikrofon-Array aus zwei Mikrofonen in einem
Abstand von 4 c¢cm befindet sich in einem Freifeld (kein Nachhall) und ein Signals
trifft in einem Einfallswinkel von 6 = 30° auf das Array. Die Abtastrate betrigt
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f = 8kHz, und die Daten werden mit einer FF'T-Léange von 1024 in den Frequenzbe-
reich transformiert. Die Verzogerungsvektoren werden mit falschen Einfallsrichtun-
gen geschitzt.

Das Ergebnis dieser Simulation ist fiir unterschiedliche Fehler in der Sehrich-
tung des Arrays in Abb. 4.7 dargestellt. Der Fehlerwinkel p steigt mit zunehmender
Frequenz erwartungsgemifs an, weil sich eine falsch geschétzte Richtung in einer
falschen Verzogerung 7 niederschldgt. Es ergibt sich also ein Fehler zwischen der
realen und der geschétzten Verzogerung A7 und damit

hffll — 6—27Tf7'11627rf?11 +6—2Wf71262Wff12 _ 627Tf(?11—7'11) _i_627ff(f12—712)

627rfA7'11 + 627rfA7'12 ’

so dak sich der Fehlerwinkel proportional zur Frequenz erh6ht. Der maximale Wert
fiir v in dieser Simulation liegt auch dann unter 20°, wenn die Einfallsrichtung sehr
grob geschitzt wurde.

st =50

6 =30 und 6

SVApuin®

0 :;?O und qest =40

0 =30 und Gést =35

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Frequenz in Hz

Abb. 4.7: Fehlerwinkel p (Schétzfehlerwinkel) fiir die Simulation einer falsch ge-
schétzten Einfallsrichtung

Das grofere Problem wird durch Nachhall verursacht. Abb. 4.8 zeigt den Schétz-
fehlerwinkel fiir reale Riume!'® mit Nachhallzeiten von ¢, = 150 ms und ¢, < 15 ms
fiir die gleichen Parameter (FFT-Lénge, Position der Mikrofone etc) wie oben.

Die Fehler durch Nachhall kénnen also deutlich hohere Werte annahmen, als
die durch einen ,DOA-mismatch” induzierten. Das ist besonders problematisch, weil
Nachhall wird praktisch immer auftritt. Der Einflufs der Nachhalls iibersteigt den der
falschen Richtungsschitzung deutlich, so dafs bei Nachhall nie mit einem korrekten
Verzogerungsvektor gerechnet werden darf. Das folgende Kapitel zeigt den Einflul
eines unprazisen Verzogerungsvektors.

0Detailliert sind diese Raume in Kap. 8.1 beschrieben.
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Abb. 4.8: Vergleich der durch grobe Schitzung der Einfallsrichtung und Nachhall

entstandenen Schatzfehlerwinkel.

4.4.2 Konsequenzen fiir den ML-Beamformer

Um die Robustheit der behandelten Beamformer analytisch zu bewerten, miissen
einige vereinfachende Annahmen gemacht werden:

1. Die Anzahl der Mikrofone und Quellen ist N = M = 2.

2. Die beiden Quellen tragen die gleiche Leistung zum gemessenen Signal bei.
Das ist gewahrleistet, wenn die Quellen etwa gleich laut und dhnlich weit vom
Array entfernt sind. Dann kann man festlegen, daf die Varianzen der Signale
05, = 05, = 05 und die Normen der Verzogerungsvektoren |h;| = |hy| = 1 sind.
Die gesamte Energie liegt in den Quellensignalen, eine Abschwéichung durch
den Transport im Raum wird nicht beriicksichtigt.

Die erste Annahme kann leicht ,aufgeweicht” werden, indem die Untersuchung fiir
jeweils zwei Kanile gemacht wird. Die zweite sagt, daf nur die Energie am Ort der
Mikrofone geschitzt werden kann und soll. Eine Entfaltung findet nicht statt.
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Das Ausgangssignal y des ML-Beamformers ergibt nach (4.18)

Yy = WH(h181+h282)

hiK:!
= % h;s +h S
th;lhl( 1°1 2 2)
hZK-'h hZK-'h
= s s, (4.21)

Im folgenden soll die Eigenstruktur der Kovarianzmatrix genauer untersucht wer-
den, weil man die in (4.21) benétigte Inverse von K, iiber die Spektralzerlegung
leicht beschreiben kann:

_ 1
K;'= Z yuiuiH. (4.22)

Die Kovarianzmatrix der Storgerdusche lafst sich mit den in Kap. 4.1 gemachten
Annahmen iiber isotropes, raumlich unkorreliertes Rauschen in zwei Teile aufspalten:

K, =02 hhl + 021 = K, + K,. (4.23)

Zunichst soll ein Eigenvektor von K, gefunden werden.

Lemma 1. Ein FEigenvektor von K, ist u; = “}:—;
Beweis.
05h2h§[u1 = )\1111
h, h,
oshohll —= = )\ =
? |hy] hy|

Ushz|h2|2 = Mhy

Damit ist u; tatsachlich ein Eigenvektor, und der zugehorige Eigenwert ist \,, =
o,|hy)? = 0. q.e.d.

K, hat keine weiteren von Null verschiedenen Eigenwerte, weil sie den Rang
eins hat. Weiterhin ist sie als Kovarianzmatrix eine hermitische Matrix, so daf ihr
Kern'! senkrecht (unitir) zum Bild'? steht. Sei us = hy, /|hs| ein Vektor aus dem
Kern von K, und sein ,Figenwert” \;, = 0.

Lemma 2. K, hat die Eigenwerte \y = o7, + 02 und Xy = 03. Die zugehirigen
Figenvektoren sind uy = hy/|hy| und ug = hy, /|hy| mit hyy unitir zu hy.

HKern(A) = {x € RV : 0 = Ax}, engl. nullspace.
12Bild(A) = {y € RN : y = Ax fiir ein beliebiges x € RV}, engl. range.
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Beweis. Jeder Vektor ist ein Eigenvektor einer Einheitsmatrix, also auch u; und us,.
Ihre Eigenwerte sind eins, so da® sich folgende Spektralzerlegung von K = UYAU
ergibt:

o - [R]85 )
e \Lo0o 0 o |hy|  [hy|
S
_ | m {UEJFUZ OHE hi}
% 0 o | LIhe| [hof]”

Folglich sind uy und uy Eigenvektoren von K,. Thre Eigenwerte sind A\, = 02 + o2
und Ny = o2, q.e.d.

Damit kann man (4.21) leicht analysieren. Der erste Term zeigt, daf das Nutz-
signal den Beamformer dann ungehindert passiert, wenn h” = h” ist, denn dann
ist der Zahler gleich dem Nenner. Eine ungenaue Schétzung fiihrt zu einer frequenz-
abhangigen Modifikation der Amplitude von y und folglich zu einer Verzerrung des
breitbandigen Signals §° = 9°.

Der zweite Term zeigt den im Ausgangssignal verbleibenden Rest des Storge-
rdausches s, und gibt somit die Qualitdt der Storunterdriickung an. Er soll nun ana-
lysiert werden. Es gilt:

H H
hYK,'h, = B (“1“1 + 2 > h,

A A2
_ hH h,h; hy by h
"\t )
- hy hY h/h
= h{! == ZLph, = 102uh§1h2: (4.24)

iff 032 > o2

Das letzte Gleichheitszeichen zeigt, dak h¥K~! orthogonal (hier unitir) zu der
Storung hys, steht und somit das Orthogonalitétsprinzip (Therrien (1992)) erfiillt.
Damit ist dieser Schitzer optimal im Sinne einer MMSE-Fehlerminimierung.

Bedeutsamer ist jedoch, daf die Storunterdriickung keine Abhéngigkeit von h,
besitzt. Die Orthogonalitit in (4.24) ist immer gewéhrleistet, solange die Bedingung
eingehalten ist, daf das isotrope Rauschen im Verhéltnis zum kohérenten Storsignal
hinreichend gering ist. Die Vorteil wird jedoch durch die Notwendigkeit ,erkauft”,
K, ohne die ,Storung” durch das Nutzsignal schitzen zu miissen. Die Moglichkeit
allerdings nicht immer, so dak oft auch eine Signalrekonstruktion mit dem MV-
Beamformer erfolgen mufs.

4.4.3 Konsequenzen fiir den MV-Beamformer

Analog zum vorhergehenden Kapitel wird zunéchst eine Gleichung aufgestellt, die
die Beitrige des Nutz- und Storsignals auf die Ausgangssignale beschreibt. Dann
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werden die einzelnen Teile mit Hilfe der Eigenstruktur der Kovarianzmatrix der
gemessenen Signale untersucht.

Das Ausgangssignal ergibt sich zu

Yy = WH(h151 + h282)
hi'R,!
= B{YT;lﬁl(hlsl + h232)
h”R;'h;  h¥R;'h,
=~ S1 + = S
h{{R;Ihl hfIR;Ihl
= p151 + p2sa. (4.25)

2

Damit beschreiben p; und py die Einfliisse des Nutz- bzw. des Storsignals auf
den Ausgang. Um sie zu analysieren, wird die Eigenstruktur von R, untersucht. R,
setzt sich aus drei Teilen zusammen:

R, =0 hih)’ + 02 hoh) + 0’1 (4.26)

Da wieder vorausgesetzt wird, dak ¢ > o2, kann man den letzten Summanden
vernachléssigen. Weiterhin gelten die im vorigen Kapitel (Kap. 4.4.2) gemachten
Vereinfachungen.

Lemma 3. Die Kovarianzmatrix R, hat die Figenvektoren und -werte

h1+lih2 2 H
= — = AN = h hi'h 4.27
u by 1 rhy)| 1 = o5 (|hy[ + [hy hy|) (4.27)
h1 —th 2 "
= - = Ao = h,| — |h¥h 4.28
uy |h1 —Iih2| 2 Us(| 1| | 1 2|) ( )

Beweis. Ein potentieller Eigenvektor u laft sich als Linearkombination von h; und
h, darstellen: u = ah; + Shy. Weiterhin wird b = |h;|> = hi’h; = |hy|* und d =
hi'h, gesetzt. Bedeutsam ist, daR das Skalarprodukt fiir komplexwertige Vektoren
im Gegensatz zu reellwertigen nicht kommutativ ist: a¥b = (b"a)*. Damit ist
d* = hih,.

Aah; + Bhy) = (02 hih{’ + 02 hohl)(ah; + Bh,)
Aah; + AShy, = ao? hih{'h; + ao? hyhih,
+f07 hih{'hy + o7 hyhi'h,
= ao?bh; + ac?d*hy + Bodh; + Bolbhyd
= o2(ab+ Bd)h; + oZ(ad* + Bb)hy

Durch Koeffizientenvergleich kommt man auf zwei Gleichungen:

oX(ab+ Bd) =
o2 (ad® + Bb) = AB.
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Setzt man « = 1, ergibt sich

A—oc?b

2
o2d

A — o2b)
0= 2 2dd* ( S
(02)2dd" + =2

S

p= (o2b— N).

Die Losung der quadratischen Gleichung ist Ai/» = o2(b =+ |d|), damit sind die Ei-
genwerte

M=o ([? + [hi'ho|) Ao = oF(Jhu]? — [hi'hyl).
[ ergibt sich durch Einsetzen

A—ob  oi(b+|d]) —o2b  £[d|

b= = o2d d

Setzt man k = |d|/d = d*/|d|, ergeben sich die Eigenvektoren nach einer Normierung
zu

h1 + th h1 - K/hQ

uy=-—-—— u = —-:
YT hy+khy| ' |hy — khy

q.e.d.

Korollar 1. Aus diesem Lemma folgen die FEigenvektoren und -werte fiir eine reell-
wertige Kovarianzmatriz als Spezialfall.

h, +h, oy I
= — AM=oc:hi(h; +h 4.29
u; |h1+h2| 1 O 1( 1+ 2) ( )
h; —h, o H
= _- 2 Ao = o-hi (h; — h,). 4.30
Uy Ih, — hy| 2 = o;hy (hy 2) (4.30)

Mit diesem Wissen kénnen in (4.25) die Beitrdge p; und py des Nutz- und Stor-
signals zum Ausgangssignal bestimmt werden. Zunéchst soll mit dem Zahler von p,
begonnen werden:

. . wu?  uyul
hiR,'h, = hf( L 2 2)112

Die oben ermittelten Eigenwerte und -vektoren werden in den ersten Summanden
eingesetzt:

fl{{ulllfth . flfl(hl + thQ)(hl + K/hZ)HhQ
)\1 N O'g(hl + th)H(hl + /ﬁlhg)(|h|2 + |h{{h2|) ’

Es gilt:
(h1 + K/hZ)HhQ = h{lhz + /ﬂ*|h|2 == /ﬂ*|h{{h2| + H*|h|2.

Damit sind die letzten Terme skalar und identisch und lassen sich kiirzen:

fl{{ulll{{hg _ H*flfl(hl + thQ)
)\1 O’?(hl + th)H(hl + thQ) '
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Weiterhin gilt:
(h; + khy)” (h; + khy) = |h|* + x*hih; + khi'hy + [h|* = 2 |h|* + 2 - |hi'hy]|.
Damit ergibt sich

flflullIfIhg _ /ﬂ*flflhl + fl{{hg
A 203(|h|* + [hi'hy|)

Analog gilt fiir den zweiten Term

h{JUng{hg /‘i}*h{Ihl — h{{hQ

A 203(|hP2 —[hihy|)

I{*fl{[hl + fl{{hg I{*flflhl — fl{{hg
203(|h|* + [hi'hy|)  20%(/h[* — [hi'hy|)

B?R;lhg —

Mit den Definition aus (4.20) kann man die geometrische Bedeutung des Skalar-
produkts ausnutzen:

cos p + cos(a — ) cos p — cos(a — p)

h{R;'h, = .
L T2 202 - (14 cosa) 202 (1 — cos )

Weitere Vereinfachungen ergeben sich mit den Additionstheoremen:

cos pu + cos(aw — ) cos p — cos(a — p)
202 - (14 cosa) 202 (1 — cos )
COS [t 4 cos v cos ft + sin asin p
202 (14 cosa)
COS 1 — COS (v COS 4 — Sin asin

h R, 'h, =

202 - (1 — cos «)

_cospu(l+cosa) sin arsin 1
202 (1+cosa) 202 (1+cosa)
cos i1 — cos @) sin asin

202 (1—cosa) 202 (1—cosa)

_ sinasinpy 1 . 1
B 20?2 l+cosa  1—cosa)

sin v sin p (1 —cosa + (l—i-cosa))

202 (14 cosa)(l — cos a)
B sinasing  sinasinp
 o2(l—cos?2a)  ofsin’a
sin f

_ (4.31)

oZsina’
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Analog kann man mit dem Zéhler von p; verfahren:

flflh1 + fl{{hz flflhl - fl{{hz
202 - (h{’h; + hi'hy) ~ 202 - (h{’h; — h{’h,)
COS Jt + cos v cos i1 + sinasin j4 €OS j4 — COS CoS 4 — sinasin p

E{IRglhl —

202 - (14 cosa) 202 - (1 —cosa)

~cos (1l +cosa) sin asin 1
202 (1+cosa) 202 (1+cosa)

cos j1(1 — cos «v) sin asin

202-(1—cosa) 202 (1—cosa)
_COS L
=

sin arsin fu 1 1
202 l+cosa 1—cosa)

_ cosp
=

sinasinpg (1 —cosa — (1+ cosa)
202 (14 cosa)(l — cos a)
COS /4 Sin asin j1 cos «

0?2 02(1 — cos a?)
cOS jt — cot arsin pu
= = . (4.32)
Schlieflich ergibt sich fiir den Nenner von p; und ps:
RIR.'h, — 1 (cos p+ cos(a — p) ? N 1 (cosp— cos(a — ) 2 (4.33)
o2 2 (1+cosa) o2 2 (1—cosa)

Wenn (und nur wenn) h; korrekt geschiitzt ist, ist der Steeringvektor unitér zum
Storsignal und damit das Orthogonalitatsprinzip erfiillt, d.h. das Storsignal wird
optimal unterdriickt. Das Nutzsignal wird mit dem Faktor 1 fiir alle Frequenzen
multipliziert, es wird also nicht abgeschwicht oder verstirkt, sondern unverzerrt
durchgelassen:

H T o 202
1 MV 1 h{{Rglhl 0_2 ( )

. hZR-'h ST
pr=wipyhy = Z 22 = 22 207 (4.35)

Wird by, hingegen aus den am Anfang genannten Griinden nicht genau geschétzt,
kommt es zu einem drastischen Einbruch der Leistungsfihigkeit. Abb. 4.9 zeigt die
Performance (d.h. die Verstirkung, die das Nutz- und Storsignal erfahren) in Ab-
hangigkeit von p fiir verschiedene «.. Mit steigendem p wird das Nutzsignal erheblich
geddmpft. Da die Dampfung frequenzabhéngig ist, filhrt das zu einer zusatzlichen
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Verzerrung des Nutzsignals. Weiterhin wird das Orthogonalititsprinzip in zuneh-
mendem Mafke verletzt, so dall das Storsignal sogar das Nutzsignal {ibersteigt. Folg-
lich ist ein solcher Beamformer unter suboptimalen Bedingungen nur eingeschriankt
einsatzféhig.

Abb. 4.9: Verstiarkung des Nutzsignals (durchgezogen) und des Storsignals (gestri-
chelt) in Abhéngigkeit vom Schétzfehlerwinkel. Die Werte von « betragen 50° und
60°.

4.4.4 Moglichkeiten fiir einen robusten Beamformer

Um einen robusten Beamformer zu erhalten, sind verschiedene Mafnahmen vorge-
schlagen worden. Zunichst wird fast ausschlieflich'® der ML-Beamformer eingesetzt,
dessen Storunterdriickung deutlich robuster ist als die des MV-Beamformers. In der
Anwendung unterscheiden sich die beiden Beamformer nur dadurch, daf der ML-
Beamformer lediglich in den Signalpausen adaptiert wird!?.

Die Methode, die in der Sprachverarbeitung iiblich ist, kann fiir die Maschinen-
diagnose nicht eingesetzt werden, weil oft ein grofer zeitlicher Abstand zwischen der
Aufnahme der zu klassifizierenden Signale und der Moglichkeit, die Kovarianzma-
trix zu schitzen, herrscht. Die Nebengerdusche sind zu instationdr, um zu beiden
Zeitpunkten die gleichen statistischen Parameter zu haben. Weiterhin treten auch
hier Verzerrungen des Nutzsignals auf.

Darum wurden weitere Randbedingungen vorgeschlagen, um einen robusten
Beamformer zu garantieren. Die ersten Vorschlige waren quadratische Randbedin-
gungen, die von Nunn (1983) vorgeschlagen wurden. Die heute iiblichen Methoden
werden unter dem Begriff ,Maximally flat spatial power response” zusammengefaft
(vgl. Buckley und Griffith (1986), Shutao und Thng (2001) oder Hoshuyama und Su-
giyama (2001), die auch viele weitere Referenzen angeben). Sie besitzen den Vorteil

13zumindest in Japan.

14Das fiihrt nicht selten zu begriflichen Komplikationen. Gelegentlich wird von einem Minimum
Variance Beamformer gesprochen, d.h. von einem Beamformer, der direkt auf Frost zuriickgeht,
obwohl die Adaption nur in den Signalpausen erfolgt, wenn das Nutzsignal nicht prisent ist und
die komplette Kovarianzmatrix auch nicht geschétzt werden kann.
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linearer Randbedingungen. Die Gemeinsamkeit all dieser Methoden liegt darin, daf
sie die Steilheit des Beampatterns und somit den Einfluk einer Fehlschitzung redu-
zieren. Da die Steilheit des Beampattern die Storunterdriickung bestimmt, heifst das,
dak man sich die hohere Robustheit durch eine geringe Storunterdriickung erkaufen
muf.



Kapitel 5

Blinde Trennung akustischer
Mischungen

Die Blinde Quellentrennung (BSS) ist ein neuer Ansatz der mehrkanaligen Signal-
verarbeitung, die im Gegensatz zu den bisher beschriebenen Beamformern, keine
Information iiber die Positionen der Quellen, die spektrale Konstruktion oder die
Art der Verdnderung im Raum bendtigt. Die theoretische Basis ist die Independent
Component Analysis (ICA).

Deren Grundidee besteht darin, statistisch unabhéngige Signale zu rekonstruie-
ren. Wenn statistisch unabhéngige Signale (Quellensignale) linear iiberlagert werden,
sind die iiberlagerten Signale (Observationen) linear und damit auch statistisch ab-
hangig. Die einzige Moglichkeit, eine statistische Unabhingigkeit zu erreichen, ist,
die Uberlagerung riickgingig zu machen. Damit ist die statistische Unabhingigkeit
eine notwendige und hinreichende Bedingung dafiir, daf die geschéitzten Signale den
Quellensignalen entsprechen.

Die statistische Abhéngigkeit der Signale wird verschieden gemessen. Sie ba-
siert auf der rdumlichen Statistik (d.h. der Statistik zwischen den Kanélen) héherer
Ordnung, der rdaumlich-temporalen Statistik zweiter Ordnung, dem Grad der sparsa-
men Kodierbarkeit (sparseness) oder der Beschreibungslédnge (Maximal descriptions
length). Welche der Methoden zu wihlen ist, richtet sich nach der Art der Signale'.

Weiterhin miissen Wege gefunden werden, wie die Uberlagerung der Signale riick-
gingig gemacht werden kann. Im einfachsten Fall, in dem die Observationen durch
gewichtete Summen aus den Quellensignalen entstanden sind (skalare Mischungen),
kann man die Uberlagerung ebenfalls durch eine gewichtete Summe riickgéingig ma-
chen. Die Gewichte werden so eingestellt, daf die Unabhéngigkeit der so geschétzten
Signale maximal ist.

Die in dieser Arbeit zu behandelnden Uberlagerungen akustischer Signale be-
inhalten Echos und Zeitverzogerungen, d.h. gefilterte Signale werden iiberlagert
(konvolutive Mischungen). Um die Uberlagerungen riickgidngig zu machen, miissen

!Damit ist die BSS streng genommen nicht blind, weil die Methode zur Beschreibung der stati-
stischen Abhéngigkeit nur in Abhéngigkeit von den Signalen gew&hlt werden kann. Der Name wird
dennoch beibehalten, weil die Informationen iiber die Signale nur allgemeiner Natur sein miissen.
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die inversen Filter gefunden werden. Damit ist die Trennung akustischer Mischungen
erheblich aufwendiger als die Trennung skalarer Mischungen, weil die Anzahl der zu
schitzenden Filterkoeffizienten deutlich hoher ist.

Zunichst wird in diesem Kapitel die Grundidee fiir die blinde Trennung konvo-
lutiver Mischungen mit der ICA vorgestellt. Im folgenden werden die wichtigsten
Methoden beschrieben. Im Abschluf werden Losungsvorschldge zu zwei zentralen
Problemen, dem Skalierungs- und dem Permutationsproblem, diskutiert.

5.1 Idee der blinden Quellentrennung

5.1.1 Darstellung der statistischen Unabhangigkeit

Um die statistische Abhangigkeit von Zufallsvariablen und -prozessen zu minimieren,
mufl man sie formalisieren und quantifizieren?.

Zwei Zufallsvariablen x und y sind statistisch unabhéngig, wenn die Kenntnis der
einen Variablen keine Aussage iiber den Zustand der anderen Variablen zuldft. Fiir
Signale, die als stochastische Prozesse aufgefalit werden konnen, ist das (wenigstens
dann) garantiert, wenn sie verschiedene physikalische Ursachen haben, die in keiner
Beziehung zueinander stehen. In den weiteren Betrachtungen sei das als gegeben
angenommen.

Mathematisch werden die Variablen als statistisch unabhingig definiert, wenn
(und nur wenn) ihre Verbundwahrscheinlichkeitsdichte p,, das Produkt der Rand-
verteilungen p, - p, ist (Schwarz (1988)).

Pay(2,y) = py(y) - Pe() (5.1)

Die bedingte Wahrscheinlichkeit p(x|y) ist gleich p(z). Fiir einen N-dimensionalen
Zufallsvektor kann (5.1) in folgende Gleichung iiberfiihrt werden:

Px(X) = pay (1) + o pay (Tn) = prn(xn) (5.2)

Aquivalent zu (5.1) ist eine weitere wichtige Eigenschaft statistisch unabhingiger
Variablen fiir beliebige, absolut integrierbare Funktionen g(x) und h(y)

E{g(x)h(y)} = E{g(x)}E{n(y)}, (5.3)

d.h. alle nichtlinearen Abbildungen sind unkorreliert.

Gleichung (5.3) kann man fiir die Beschreibung der statistischen Abhéngigkeit
verwenden. Fir die Maximierung der statistischen Unabhéngigkeit werden dabei
die Korrelationen der nichtlinearen Abbildungen der Variablen minimiert. Darum

2Fiir einen umfassenden Uberblick sind die Lehrbiicher von Cover und Thomas (1991), MacKay
(2001), Hyvérinen et al. (2001) oder andere Lehrbiicher iiber die Informationstheorie geeignet.
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werden solche Verfahren als ,nichtlineare Dekorrelation” bezeichnet. Sie werden in
Kap. 5.2 beschrieben. Da man jede beliebige nichtlineare Funktion durch ihre Taylor-
reihe ausdriicken kann, entstehen bei der Erwartungswertbildung Momente hoherer
Ordnung, so dafs diese Verfahren implizit die Statistik hoherer Ordnung benutzen.

Setzt man fiir g(x) und h(y) lineare Funktionen ein, ergibt sich als notwendige
Bedingung, daf statistisch unabhéngige Variablen unkorreliert sind. Die Zufallsva-
riablen, von denen entsprechend dem Signalmodell in Kap. 4.1 ausgegangen wird,
sind als Schallsignale definitionsgméf mittelwertfrei. Damit gilt

E{zy} = E{z}E{y} = 0. (5.4)

Die Unkorreliertheit ist keine hinreichende Bedingung, weil (5.3) auch fiir alle
anderen Funktionen gelten muf. Eine klassische Dekorrelation der Observationen
ist also fiir die Schitzung der QQuellensignale nicht hinreichend.

Weiterhin folgt daraus, daf die Zufallsvariablen nicht normalverteilt sein diir-
fen, wenn man die nichtlineare Dekorrelation zur Trennung benutzen will. Sind sie
namlich normalverteilt, ist die Wahrscheinlichkeitsdichte mit der Statistik zweiter
Ordnung vollstandig beschrieben und aus (5.3) folgen keine weiteren Bedingungen.

Handelt es sich jedoch bei den Zufallsvariablen um stochastische Prozesse, kann
man auch mit der Statistik zweiter Ordnung hinreichende Bedingungen fiir die sta-
tistische Unabhéngigkeit herleiten®. Fiir instationire Prozesse muf (5.4) fiir jeden
Zeitabschnitt gelten (siche Weinstein et al. (1993), Parra und Spence (2000), Ikram
und Morgan (2000)). Damit kann die Unkorreliertheit fiir alle Zeitabschnitte als
hinreichende Bedingung fiir die Unabhéngigkeit angesehen werden.

Vi  E{z(t)y(t)} =0 (5.5)

Methoden auf dieser Basis werden als ,Dekorrelation instationédrer Signale” (non-
stationary decorrelation) bezeichnet und in Kap. 5.3 genauer beschrieben. Fiir ihre
Anwendung ist die Instationaritit der Prozesse notig, sonst liefert (5.5) keine neuen
Bedingungen. Dafiir diirfen die Prozesse normalverteilt sein.

Weiterhin muf die Kreuzkovarianzfunktion fiir statistisch unabhéngige Prozesse
zu allen Zeitpunkten verschwinden, woraus sich ebenfalls eine hinreichende Bedin-
gung fiir die Unabhéingigkeit der Prozesse ergibt:

Vi E{z(t)y(t +7)} =ry(r) =0. (5.6)

Die Verfahren werden als ,zeitverzogerte Dekorrelation” (time-delayed decorrelation)
bezeichnet und ebenfalls in Kap. 5.3 beschrieben. Die Voraussetzung fiir diese ist das

3Diese Bedingungen sind micht dquivalent mit (5.1), weil sie eine Zeitkomponente enthalten.
Sie sind lediglich analoge Eigenschaften statistisch unabhingiger Prozesse. Darum zihlen einige
Autoren Verfahren, die nach diesen Bedingungen optimieren, nicht zur ICA, wie Torkkola (2000),
weil sie nicht die statistische Unabhingigkeit i.e.S. optimieren. Andere Autoren, wie Parra und
Spence (2000), zéhlen sie zur ICA im weiteren Sinn, weil die Definitionen aus (5.5) und (5.6) &hn-
liche Eigenschaften haben: Sie gelten fiir Zufallsprozesse, die aus unterschiedlichen physikalischen
Ursachen stammen, und gehen mit der linearen Uberlagerung verloren.
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Vorhandensein einer Autokovarianzfunktion (d.h. r,,(7 # 0) # 0), weil (5.6) sonst
immer erfiillt ist. Das heifit, weiles Rauschen muf ausgeschlossen werden. Dafiir
diirfen die Prozesse normalverteilt und stationédr sein.

Andere Wege, die statistische Abhéingigkeit zu beschreiben, lassen sich daraus
herleiten, daf unabhéngige Prozesse eine minimale Kodierungslinge haben oder daf
Transformationen existieren, in denen unabhéngige Signale schwach besetzte Vek-
toren bzw. Matrizen bilden. Verfahren auf dieser Grundlage heiften ,coding length
minimization” bzw. ,sparseness maximization” (Hyvérinen et al. (2001)).

5.1.2 Mischungs- und Entmischungsmodell fiir akustische
Mischungen

Die ICA-basierten Verfahren sollen, dhnlich wie die Beamformer in Kap. 4, fiir
die Rekonstruktion eines Nutzsignals aus einer akustischen Uberlagerung verwendet
werden. Dazu wird als Basis das Signalmodell benutzt, das in Kap. 4.1 eingefiihrt
wurde.

Im allgemeinen geht die ICA von einem Mischungsmodell aus, bei dem M reell-
wertige, statistisch unabhiingige Signale s = [s1,...,sy]? durch x = Hs gemischt
werden, so daR die N Observationen x = [zy,...,zy]? statistisch abhiingig sind
(skalare Mischung). Durch eine Multiplikation mit einer Matrix W (y = Wx) ver-
sucht man nun statistisch unabhéngige und damit iiberlagerungsfreie Signale, d.h.
Rekonstruktionen der Quellensignale, zu erhalten. Dazu wurden zahlreiche funkti-
onsfihige Algorithmen vorgeschlagen und evaluiert, die u.a. in den Lehrbiichern von
Hyvérinen et al. (2001) oder Cichocki und Amari (2002) dokumentiert werden.

In der Akustik gilt dieses einfache Mischungsmodell nicht, weil die Mikrofone
durch die Raumimpulsantwort verzerrte Signale empfangen (konvolutive Mischung),
siche Kap. 4.1. Dieses Problem umfaft die Schiatzung von erheblich mehr Para-
metern: Wahrend bei der Entmischung skalarer Mischungen bei N Observationen
,nur” N2 Parameter geschiitzt werden miissen, sind es bei konvolutiven Mischun-
gen wenigstens N? - K Parameter, wobei K die Linge der Raumimpulsantwort in
Abtastschritten ist.

Die ersten Arbeiten zur Trennung konvolutiver Mischungen stammen von Wein-
stein et al. (1993), wobei damals noch nicht zwischen der blinden Quellentrennung
i.e.S. und der mehrkanaligen blinden Entfaltung unterschieden wurde. Obwohl seit-
dem zahlreiche Algorithmen vorgeschlagen wurden, hat sich noch keine allgemein
akzeptierte Losung herausgebildet. Erste Ubersichtsartikel sind von Torkkola (1999),
Parra (1999) und Schobben et al. (1999) veréffentlicht worden, wobei Schobben et
al. (1999) die Algorithmen auch vergleichen. Sie stellen jedoch den Stand von 1999
dar und dokumentieren neuere Algorithmen, die im Frequenzbereich arbeiten, noch
nicht. Damit fehlen weitgehend eine einheitliche Nomenklatur und ein allgemein
akzeptiertes Mischungsmodell.

Die Grundidee dieser Verfahren ist es, die Observationssignale adaptiv zu filtern
und aufzuaddieren, wie es Abb. 5.1 zeigt. Die Filterkoeffizienten werden adaptiv so
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eingestellt, dak die Ausgangssignale nach einer der Definitionen in Kap. 5.1.1 stati-
stisch unabhingig sind*. Da jede lineare Uberlagerung zu einer linearen und damit
statistischen Abhéangigkeit fiihrt, ist die statistische Unabhéngigkeit dquivalent mit
der Uberlagerungsfreiheit.

*
S Raum- hii ™ sy R FIR-Filter oY
i impulsantw.
*
, A RS, FIR-Filter
* impulsantw.
*
Raum-
* impulsar FIR-Filter
L: impulsantw.
| Raum- FIR-Filter
Sy impulsantw.
S4 Raum- Y,
T: impulsantw. /
* *
Raum- .
* impulsantw. IIR-Filter .
* *
Raum-
¥ i lIR-Filter *
impulsantw.
Raum- ‘
Sy impulsantw. Yo

Abb. 5.1: Grundstruktur eines ICA-System zur Trennung akustischer Mischungen.
a) FIR-System. b) rekursives (IIR-) System

Eine riickgekoppelte Realisierung mit IIR-Filtern, wie in Abb. 5.1b, ist zunéchst
naheliegend. Denn die Uberlagerung mit Echos nach (4.2) kann man als FIR-Filter
auffassen und die Inverse zu einem FIR-System ist ein [TR-System, das die Polstellen
auf den Nullstellen des FIR-Systems hat. Die erste ICA-Realisierung fiir eine kon-
volutive Mischung wurde von Torkkola (1996) mit einem ITR-Entmischungssystem
realisiert.

Der entscheidende Nachteil dieser Realisierung besteht darin, daf die IIR-Filter
instabil werden, wenn das Mischungssystem nicht-minimalphasig ist. Wie von Lee
(1997) gezeigt, tritt eine nicht-minimalphasige akustische Filterung u.a. dann auf,
wenn der Direktschall schwécher als die frithen Echos ist oder eine Totzeit in der
Raumimpulsantwort liegt. Da das praktisch unvermeidbar ist, verbietet sich eine
riickgekoppelte Realisierung fiir reale Probleme.

Bei dem Entmischungsmodell in Abb. 5.1a handelt es sich um ein FIR-Modell
mit N2K zu schitzenden Filterkoeffizienten, wie es unter anderem von Lee et al.
(1997b) vorgeschlagen wurde

=

-1

Z wb ol (t—k). (5.7)

0

ES
Il

n=1

“Das heifit, eine der Gleichungen (5.1),(5.3), (5.6) oder (5.5) muf erfiillt sein.
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Lee et al. (1997b) benutzen ein zusitzliches Allpak-Filter (reine Zeitverzogerung)
und kénnen damit ein ,akausales” Filter realisieren, das fiir die Inversion eines nicht-
minimalphasigen Filters notig ist. Damit ist dies das am haufigsten eingesetzte Mo-
dell.

Nachteilig ist die Tendenz dieser Systeme, die Signale auch zeitlich zu dekorre-
lieren. Bei der mit der blinden Trennung konvolutiver Mischungen eng verwandten
mehrkanaligen blinden Entfaltung ist das erwiinscht®, weil man von weifem Rau-
schen ausgeht und dessen Verzerrung durch den Raum riickgdngig gemacht werden
soll. Die Quellensignale in diesem Anwendungsfall, Maschinen- und Sprachsignale,
weisen jedoch wie die meisten informationshaltigen Signale ein farbiges Leistungs-
dichtespektrum auf, d.h. sie sind zeitlich korreliert. Eine Dekorrelation ist also un-
erwiinscht und man benétigt eine Vor- oder Nachbearbeitung, um eine Verflachung
des Leistungsdichtespektrums zu verhindern. Eine Alternative ist die Formulierung
der Unabhéngigkeit im Frequenzbereich, wie sie im folgenden dargestellt wird.

5.1.3 ICA im Frequenzbereich

Fiir die Anwendung von (5.7) miissen nun die Filterkoeffizienten adaptiert werden.
Die Filterkoeffizienten w,,,, werden adaptiert, bis die Ausgangssignale yzb,y;’ die Be-
dingung

Vi, j #i:E{g(y))h(y})} =0 (5.8)
oder eine andere der in Kap. 5.1.1 erarbeitete Bedingung erfiillen.

Verfahren, die diese Gleichung direkt zu erfiillen suchen, werden Verfahren im
wZeitbereich” genannt. Sie besitzen kein Permutationsproblem, das im folgenden ge-
nauer besprochen wird. Jedoch haben sie das Problem, die Signale spektral zu weifen
und bei langen Impulsantworten nicht zu den richtigen Losungen zu konvergieren,
weil mehrere hundert (oder tausend) von einander abhingige Parameter mit einer
Gleichung adaptiert werden miissen.

Die Verfahren im Zeitbereich wurden von Lee et al. (1997a) eingefiihrt. Sie op-
timieren mit der Infomax-Bestimmungsgleichung (5.29) die Koeffizienten von FIR-
Filtern unter der Verwendung der FIR-Filter- bzw. Polynomalgebra von Lambert
(1996)°. Weitere Arbeiten auf dieser Basis erfolgten durch Lambert et al. (2001) oder
Rahbar und Reilly (2001) mit sehr kurzen FIR-Filtern. Allerdings konnen diese Ver-
fahren nicht fiir reale Raum-Impulsantworten verwendet werden. Wie von Araki et
al. (2002) kiirzlich gezeigt, konnen sie ab einer Filterlinge von 150 Taps nicht sinnvoll

5Beispiele fiir eine blinde Entfaltung finden sich vor allem in der Nachrichteniibertragung, bei
der beispielsweise im Mobilfunk die Verzerrungen bestimmt und riickgéngig gemacht werden sollen.
Beispiele fiir Algorithmen, die ebenfalls die statistische Abhéngigkeit minimieren, sind: Hua et al.
(2001), die mit polynomialen Mischungsmatrizen arbeiten, wobei sie die Unterschiedlichkeit der
Nullstellen als Kriterium der Unabhéngigkeit benutzen; Luo et al. (2001), die die zeitverzogerte
Dekorrelation anwenden, und andere.

6Diese Algebra verwendet Matrizen, deren Elemente FIR-Filter sind, sowie Polynommatrizen,
die als z-Transformation der FIR-Filtermatrizen verwendet werden kénnen. In diesem Raum werden
dann die {iblichen Matrizenoperationen, wie Eigenwerte, Inverse etc. definiert.
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eingesetzt werden. In der Akustik sind sie lediglich fiir eine Subband-Verarbeitung
(Araki et al. (2002)) oder fiir die Nachbearbeitung (Nishikawa et al. (2002)) sinnvoll.

Eine Ursache fiir die schlechte Konvergenz bei langen Raumimpulsantworten ist
die Abhéngigkeit zwischen den Filterkoeffizienten. Zu ihrer Verringerung ist eine
Transformation in einen Raum sinnvoll, in dem die Koeffizienten nicht gekoppelt
sind und damit unabhéngig voneinander modifiziert werden kénnen. Typischerweise
ist das der Frequenzbereich, so daf solche Verfahren ,im Frequenzbereich” genannt
werden.

Zur Verarbeitung im Frequenzbereich wird der gleiche Weg gegangen, der schon
in Kap. 4 fiir Beamformer gegangen wurde: Die Observationssignale x° werden
mit der STFT (4.3) transformiert (), dort bearbeitet und in den Zeitbereich mit
overlap-&-add riicktransformiert. Damit gilt fiir 7 (wobei der obere Index wie schon
im letzten Kapitel meist weggelassen wird):

uh(t) = > wh(Hal =wll-x/. (5.9)

n=1

Es wird das Mischungsmodell aus (4.5) x = Hs angenommen. Das heift, es ist
identisch mit dem der Beamformer in Kap. 4.1. Von Smaragdis (1998) wurde vor-
geschlagen, statt (5.8) in jedem Frequenzabschnitt eine Bestimmungsgleichung zu
optimieren.

Vi, j# i E{g)ny))} =0 (5.10)
Andere Bedingungen aus Kap. 5.1.1 konnen natiirlich auch angewendet werden.

Das Mischungsmodell in jedem Frequenzbereich entspricht damit einer skalaren
Mischung. Darin liegt der Hauptvorteil dieser Methode. Abgesehen von einer Er-
weiterung auf komplexwertige Grofen konnen viele Algorithmen iibernommen wer-
den, deren gute Konvergenzeigenschaften fiir die skalare ICA nachgewiesen wurden.
Weiterhin kann die FFT bei der Realisierung der Faltung ausgenutzt werden, was
bekanntermafen den Aufwand von K? auf K log, K reduziert.

Die Bedingungen gelten in jedem Frequenzbereich einzeln. Damit kann man we-
nigstens theoretisch” jede beliebige Entmischungsfilterliinge wihlen, indem man die
DFT-Lange hinreichend lang wéhlt. Diese Methode funktioniert also auch in Rau-
men mit einer realistischen Nachhallzeit.

Die Hauptprobleme der konvolutiven ICA im Frequenzbereich sind das Permu-
tations- und das Skalierungsproblem. Die statistische Unabhingigkeit garantiert nur
die Uberlagerungsfreiheit, d.h. fiir

Yn = ngs = qu

gilt, daf nur ein Element (z.B. [) von q, ungleich null sein darf (VI # m : ¢,; = 0),
wenn g, von allen anderen Kanilen unabhingig ist. Damit ist y,, = ¢ummSm, iber die

"Die obere Grenze, bis zu der dies praktisch méoglich ist, wurde von Araki et al. (2003) un-
tersucht. Sie ist von der Qualitdt abhiingig, mit der die statistischen Parameter geschitzt wer-
den konnen. Bei einer endlichen Aufnahme stehen fiir jeden Frequenzabschnitt weniger Werte zur
Verfligung, um die Statistik zu schitzen, wenn die Anzahl der Frequenzabschnitte steigt. Damit
verschlechtert sich die Performance oberhalb einer bestimmten Grenze.
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Grofe von ¢, wird keine Aussage gemacht. Das ist als Skalierungsproblem bekannt,
weil die Amplitude der Signale nicht rekonstruiert werden kann.

Betrachtet man einen ICA-Algorithmus im Frequenzbereich, gilt dies fiir jeden
Frequenzabschnitt einzeln. Fiir einen Frequenzabschnitt f; ist das Ausgangssignal
yl' das um ¢J! verstiirkte Quellensignal s/1. In einem anderen Frequenzbereich f,
kann ¢/2 einen anderen Wert annehmen, was zu einer frequenzabhingigen Gewich-
tung, also einer Verzerrung fiihrt®. Das Skalierungsproblem der skalaren ICA wird
jetzt zu einem ,Faltungsproblem”. Sind zwei Signale unabhéngig, sind auch alle ge-
falteten Versionen unabhingig!

Weiterhin sagt die Uberlagerungsfreiheit nichts dariiber aus, welches g, un-
gleich null ist. Man weifs also nicht, welche Quelle rekonstruiert wurde. Fiir eine
skalare ICA ist das unbedeutend, weil nur die Reihenfolge der Quellen verloren geht
(Permutation), welche ohnehin willkiirlich ist. Bei der Schétzung im Frequenzbe-
reich kénnen jedoch in zwei Frequenzabschnitten qnm1 und q 2., ungleich null sein.
Setzt man dann das breltbandlge Rekonstruktionssignal y® zusammen, besteht es
w.a. aus ¢, s m1 und ¢/2, s m2 und bleibt eine Mischung dieser beiden Quellen. Dieses
Problem wird Permutationsproblem genannt.

Diese beiden Probleme stellen derzeit den grofiten Forschungsbedarf dar und sind
noch nicht fiir den (allgemeinen) Fall gelost, wenn mehr als zwei Quellen gemischt
wurden und getrennt werden sollen.

5.1.4 Hauptachsentransformation

Der erste Schritt der meisten vorgestellten Verfahren ist die Dekorrelation nach (5.4).
Sie ist u.a. unter den Namen Karhunen-Loeve-Transformation, Hauptachsentransfor-
mation (engl. principle component analysis, PCA), Hotelling-Transformation, Fak-
toranalyse, Hauptkomponentenanalyse und weiteren bekannt und ist das klassische
Werkzeug der statistischen Datenanalyse und Signalverarbeitung. Erstmals wurde
sie (bereits) 1901 von Parson (1901) verwendet. Ihr Zweck ist es, fiir eine multi-
variate statistische Verteilung eine kleinere Anzahl Variablen mit einer geringeren
Redundanz zu finden. Die Redundanz wird dazu im Gegensatz zur ICA nicht durch
die statistische Abhéngigkeit der Variablen (5.1) sondern iiber die Kreuzkovarianzen
(5.4) gemessen.

Fiir einen N-dimensionalen (mittelwertfreien) Zufallsvektor werden die Auto-
und Kreuzkovarianzen in der Kovarianzmatrix R, = F{xx} zusammengefaft. Sind
alle Komponenten eines Zufallsvektors nach (5.4) untereinander unkorreliert, ist die
Kovarianzmatrix eine Diagonalmatrix. Damit mufs x durch eine geeignete Transfor-
mation z = Vx so transformiert werden, dafl R, eine Diagonalmatrix ist. Dariiber
hinaus wird oft die Forderungen erhoben, daf die Autokovarianzen der Komponen-
ten von z gleich sind, also R, eine Einheitsmatrix ist.

8Dieses Problem ist nicht auf die Verarbeitung im Frequenzbereich beschriinkt, weil die Faltung
eines Signals nichts an der Giiltigkeit von (5.8) dndert. Die FIR-Modelle fithren z. B. zu einer
Verflachung des Leistungsdichtespektrums, d.h. auch sie rekonstruieren nur eine gefaltete Version
der Signale.
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Um das zu erreichen, mufs das neue Koordinatensystem in die Hauptachsen des
Konzentrationsellipsoids der zu der Kovarianzmatrix gehérenden Normalverteilung
gelegt werden. Die Hauptachsen sind die Eigenvektoren der Kovarianzmatrix, so dafs
eine Eigenwertzerlegung von R, ausgefiihrt werden muf. Sie lautet

R, = UAUY = UA:zA:U"
& A CUPIR,UA 2 = I
& ATUY.EB{xx"} . UA™? = E{A:U"xx"UA"3}

= E{zz"} =1
mit U = [u;...uy]”, der Matrix der unitiren Eigenvektoren von R,, und der
Diagonalmatrix der Eigenwerte A,= diag[\;...A\y]. Die Matrixwurzel, die all-

gemein nicht eindeutig ist, kann fiir Diagonalmatrizen leicht angegeben werden
A= = diag[\/X; ... /Ay]. Die PCA ergibt sich damit zu

z=A2U"x=Vx. (5.11)

Die so transformierte Variable hat eine gleiche Varianz in alle Richtungen, weil
die Kovarianzmatrix eine Einheitsmatrix ist. Da das Konzentrationsellipsoid eine
(Hyper-)kugel wird, wird dieser Schritt auch Sphering genannt®

Eine PCA allein geniigt nicht fiir die Trennung der Signale. Denn nicht nur z
sondern auch jedes z’ = Tz, das durch eine unitire Transformation aus z hervorgeht,
erfiillt die Bedingung, dafs die Kreuzkovarianzen verschwinden, wie man leicht sieht:

E{zZ"} =T E{zz"} - T=TT? =1L

Damit ist der korrekte Signalvektor eine unitdre Transformation T von z. Sie kann
nicht aus der Kovarianzmatrix gewonnen werden!’. Dennoch ist sie als Vorverar-
beitung sinnvoll, weil sich einerseits das Problem der ICA auf die Suche nach ei-
ner orthogonalen Matrix reduziert und andererseits eine Dimensionalitdtsreduktion
moglich ist.

Die Orthogonalitéit ergibt sich auch aus folgender Betrachtung:

I=E{Vxx?V}=VHRH"V
= VH(VH)? =1 = VH ist unitir,

wenn die Quellensignale die gleiche Varianz (R, = I) haben. Dann ist T = VH
orthogonal und somit H=' = T#V. Zur Invertierung von H muf also nur noch eine
Orthogonalmatrix gefunden werden.

Die Dimensionalitdtsreduktion ist moglich, wenn die Anzahl der Observationen
N grofer als die der Quellen M ist. Dann hat R, nur N von Null verschiedene

9Ebenfalls ist der Begriff Weilen gebriuchlich. Er ist jedoch problematisch, weil die Verwechs-
lungsgefahr zum zeitlichen Dekorrelieren der Signale besteht. Bei einer zeitlichen Dekorrelation
entsteht ein flaches Leistungsdichtespektrum, also ein ,weifies” Signal. Hier hingegen werden nur
die Kreuzkovarianzen zwischen den Signalen entfernt. Die zeitlichen Abhéngigkeiten in den Signa-
len bleiben erhalten.

1%Die spiter verwendeten Graphiken Abb. 6.1 und Abb. 6.2 kénnen als Illustration dienen.
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Eigenwerte, wenn das additive, unkorrelierte Rauschen hinreichend klein ist. Die
Dimensionalitdt des Problems wird dann dadurch verringert, daft der Signalvektor
in den Unterraum transformiert wird, der von den Eigenvektoren aufgespannt wird,
die zu den M groften Eigenwerten gehoren. Damit kann einerseits das Rauschen ver-
ringert werden (Asano et al. (2000)). Andererseits kann aus der Dimensionalitét des
Signalunterraumes die Anzahl der aktiven Gerdusche ermittelt werden. Dies wird fiir
die Klassifikation von Maschinensignalen in einem neuen Algorithmus ausgenutzt,
der in Kap. 7.2 vorgestellt wird.

5.2 Nichtlineare Dekorrelation

Die in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren nutzen (5.3) zur Darstellung der stati-
stischen Unabhéngigkeit aus. Um die Algorithmen zu diskutieren, werden die Grund-
begriffe der Informationstheorie kurz angerissen.

Die Basisgrofe fiir die gesamte Informationstheorie ist die Entropie. Sie ist fiir
diskrete Verteilungen iiber folgende Summe definiert.

H(y) = — Z Py = a;) ld(P(y = a;)). (5.12)

a; ist ein bestimmtes diskretes Ereignis aus der Menge der moglichen Ereignisse. Der
Logarithmus dualis beruht auf der urspriinglichen Definition fiir die Kanalkodierung
von Claude Shannon: Unter vereinfachenden Annahmen hat der minimale binére
Code die Entropie als untere Grenze, die beliebig genau erreicht werden kann, vgl.
Cover und Thomas (1991)".

In der Wahrscheinlichkeitsrechnung gibt die Entropie Auskunft iiber die Zufal-
ligkeit der Verteilung. Je grofler die Entropie ist, desto weniger vorhersagbar und
strukturiert ist die Variable. Da dazu die Beziehung zur Kodierungslinge von un-
tergeordneter Bedeutung ist und die Normalverteilung auf Exponentialfunktionen
beruht, wird in dieser Arbeit der Logarithmus naturalis in (5.12) verwendet.

Fiir kontinuierliche Verteilungen muf die Summe in (5.12) in ein Integral iiber-
gehen. Daraus kann man die differentielle Entropie definieren'?.

H(y) = — / p(y) log(p(y)) dy = E{log p,(y)} (5.13)

Wie unten gezeigt, besitzt die Normalverteilung fiir eine vorgegebene Varianz die
maximale Entropie, analog 1dfit sich zeigen, daf fiir eine begrenzte Amplitude die
Gleichverteilung die Entropie maximiert.

" Daraus ergibt sich, dak die Kodierungslinge der globale Ansatz fiir die ICA ist: Mit einer
Minimierung der Kodierungslénge fiir immer auf eine Entropiemaximierung. Aus der Minimierung
der Kodierungslénge lassen sich auch die anderen Algorithmen herleiten, die sich nicht aus der
statistischen Unabhingigkeit i.e.S. ableiten lassen.

12 Auf die formalen Probleme der Ableitung der differentiellen Entropie soll an dieser Stelle nicht
eingegangen werden, siche dazu Lee (1997) oder Kohler (2000).
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Um (5.1) direkt anzuwenden, wird ein Maf benétigt, dak die Ahnlichkeit zwei-
er Wahrscheinlichkeitsdichten beschreibt. Dazu wird die Kullback-Leibler-Divergenz
(relative Entropie) benutzt, die den Abstand zwischen zwei Wahrscheinlichkeitsdich-
tefunktionen beschreibt. Sie ist fiir zwei N-dimensionale Verteilungen p(y) und ¢(y)
iiber folgendes Integral bestimmt

p(y)
D(pllq :/p y) log —=dy. 5.14
(plla) (¥) ) (5.14)
Die so definierte Kullback-Leibler-Divergenz (KL-Divergenz) kann als Abstand der
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen angesehen werden, weil sie stets nicht-negativ
ist und den Wert Null nur fiir gleiche Verteilungen annimmt.

Die Kullback-Leibler-Divergenz J(s) = D(ps||PGauss) Zwischen einer Verteilung
und der Normalverteilung mit gleicher Varianz heift Negentropie. Ihr Name ergibt
sich daraus, daf sie als relative Entropie zwischen den beiden Verteilungen angesehen
werden kann.

J(y) = D(pyl|pcanss) = /py(}’) log%

- / py(y) logp, (y)dy — / Py(¥) 108 PGauss (y) dy
= HGauss(Y) - H(Y)

dy

Dabei ist das Integral — [ p,(y)10g pcauss(y) 4y = Hcauss(y) nach Cover und Tho-
mas (1991) gleich der Entropie einer Normalverteilung mit gleicher Varianz. Da J(y)
nicht-negativ ist, gilt 0 < Hgauss(y) — H(y). Damit hat die Normalverteilung die
grofite Entropie fiir eine feste Varianz. Ebenfalls 1a£t sich zeigen, dafs die multivariate
Negentropie invariant gegeniiber orthogonalen Transformationen des Zufallsvektors
ist: J(Tx) = J(x) mit TT? = I. Weiterhin #ndert die Varianz die Negentropie
nicht, sie ist also skalierungsinvariant.

Nach (5.2) sind fiir einen Zufallsvektor mit statistisch unabhéngigen Komponen-
ten die Verbundwahrscheinlichkeitsdichte und das Produkt der Randwahrscheinlich-
keitsdichten gleich. Bei statistisch abhéngigen Variablen unterscheiden sie sich, wo-
bei der Unterschied mit der Kullback-Leibler-Divergenz (5.14) quantifiziert werden
kann (gemeinsame Information):

L) = Dy | [Tmn) = [ 1) 10g%dy. (5.15)

Leicht ersichtlich folgt daraus (5.16) fiir die Entropie.

Iy, yn) = > H(ys) — H(y). (5.16)

n=1

Da es das Ziel vieler Verfahren der blinden Quellentrennung ist, die statistische
Abhéngigkeit zu minimieren, steht {iber die gemeinsame Information ein effizientes
Hilfsmittel fiir deren Quantifizierung zur Verfiigung.
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Die gemeinsame Information lafst sich offensichtlich minimieren, indem man den
ersten Term, die Entropie jedes Kanals, minimiert oder den zweiten Term, die
Entropie der multivariaten Verteilung, maximiert. Die erste Methode bedeutet die
Maximierung der Negentropie oder der ,Nichtgaukformigkeit” (nongaussianity) der
Randverteilungen (Hyvérinen und A. (1999)). Diese Verfahren sind unter dem Na-
men FastlICA bekannt, weil ein schneller Algorithmus durch die Ausnutzung des
Newton-Verfahrens entwickelt wurde.

Die zweite Methode heifit Maximum-Likelihood-ICA oder Infomax, weil die Ma-
ximierung der Entropie dquivalent mit der Maximierung des Informationsflusses
durch einen nichtlinearen Kanal ist (Bell und Sejnowski (1995), Amari et al. (1996)).
Wie in mehreren Arbeiten nachgewiesen wurde, sind fiir geweiftte Signale alle derar-

tigen Verfahren dquivalent und kommen darum zum gleichen Ergebnis (Lee (1998),
Haykin (2000)).

5.2.1 Maximierung der Negentropie (FastICA)

Die Signale z seien mit einer PCA, Kap. 5.1.4 geweift (d.h. E{zz"} = I), so daR
eine Transformation mit einer orthogonalen Matrix T geniigt, um die statistische
Unabhéngigkeit zu erreichen. Da sich die Entropie und die Negentropie nur um eine
Konstante unterscheiden, kann man (5.16) auch mit der Negentropie (fiir y = Tz
bzw. ¥, = tHz mit t/ der n-ten Zeile der Rotationsmatrix T) schreiben:

N N

I(ys,...oyn) = = Y _J(t'z) — J(Tz) = = > J(t!z) + const. (5.17)

n=1 n=1

Das letzte Gleichheitszeichen gilt aufgrund der Invarianz der Negentropie gegen-
iiber einer orthogonalen Transformation. Die Negentropie ist definitionsgemafs nicht-
negativ. Damit muf die Negentropie jedes einzelnen Ausgangssignals maximal sein,
um die gemeinsame Information zu minimieren, so daf die Ausgangssignale auch
geschiitzt werden konnen (Deflationsalgorithmen). Dies ist in den Anwendungsge-
bieten dieser Arbeit niitzlich, weil damit besonders interessante Quellensignale, z.B.
das Nutzsignal, einzeln geschétzt werden konnen. Im folgenden soll darum auch nur
ein Signal geschiitzt werden. Die Optimierungsfunktion vereinfacht sich zu J(t"z).

Die Wirkungsweise kann man auch aus dem zentralen Grenzwertsatz der Wahr-
scheinlichkeitsrechnung herleiten. Er besagt, dak eine Uberlagerung unendlich vie-
ler unabhéngiger, identisch verteilter Vektoren z; mit gleicher Kovarianzmatrix C,
und gleichem Erwartungswert m, gegen eine multivariate Normalverteilung strebt
(Schwarz (2002)).

Seien s; und s, statistisch unabhéngige Zufallsvariablen mit gleicher, nicht gauf-
formiger Verteilung mit der Negentropie J(s,,) = D(ps,, ||PGauss)- Bildet man nun
eine beliebige Linearkombination dieser Variablen y = q’[s; 5], folgt aus dem zen-
tralen Grenzwertsatz, dafs deren Negentropie geringer ist.

D(pprGauss) < D(psm | |pGauss) (518)
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Die Verteilung einer Linearkombination von statistisch unabhéngigen Zufalls-
variablen dhnelt stirker einer Normalverteilung als die Ausgangsverteilungen. Da
die Negentropie diese Abweichung beschreibt, wird sie genau dann maximal, wenn
keine lineare Uberlagerung der statistischen unabhingigen Quellen vorliegt (5.18).
Oder anders ausgedriickt: Fiir jeden Vektor t, der die Negentropie maximiert, gilt
dn =t"TH =1[0...¢nn...0]" und das Ausgangssignal ist proportional dem Quellen-

signal S0 Yn = QmnSm-

Beschreibung der Negentropie

Formal exakt kann die Negentropie nur dann berechnet werden, wenn die Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion bekannt ist. Eine Approximation ist aber auch aus
den wesentlich leichter zu schitzenden Kumulanten moglich. Dazu wird die Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion durch eine Reihe entwickelt (z.B. Gram-Charlier-
Entwicklung, Edgeworth-Entwicklung).

Als Basisfunktion der Gram-Chalier-Reihe dient eine Normalverteilung
e~V /2

MR

Die Ableitungen sind

ag;y(ly) = (—1)'Hi(y)$(y)-

mit den Chebyshev-Hermite-Polynomen H, welche die angenehme FEigenschaft der
Orthogonalitét besitzen:

[ewmummean={ 1 7]

Damit ergibt sich folgende (der Taylorreihe dhnliche) Reihe bis zum vierten Glied

H; H,
0 4)

py(y) = 9(y) (1 + K3

Der nicht-gaukformige Anteil der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion wird durch
Kumulanten hoherer Ordnung beschrieben (Koeffizienten der Taylor-Reihenent-
wicklung der kumlantengenerierenden Funktion, siehe Nikias und Petropulu (1993)).
Wird die Reihe nach dem vierten Glied abgebrochen, werden nur die Kurtosis und
Schiefe benutzt, die im reellen (mittelwertfreien) Fall wie folgt definiert sind.

ks(y) = E{y*} Schiefe (5.19)
Kke(y) = kurt(y) = E{y*} — 3 Kurtosis (5.20)

Fiir die Entropie und die Negentropie ergeben sich somit die folgende Kumulanten-
darstellungen:

2 2
H(y) = —/¢>(€) log (&) d€ + ;33! + ;44! (5.21)

K3 ki
+

TW =53t 5

1 1
= —F{2V? + —k2 .22
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Verallgemeinert man dieses Konzept, kann man die Wahrscheinlichkeitsdichte-
funktion und damit die Negentropie auch durch beliebige nichtlineare Funktionen be-
schreiben (vgl. Hyvérinen et al. (2001)), wenn man anstatt der Chebishev-Hermite-
Polynome andere orthogonale Funktionen verwendet, fiir die gilt:

[owrmrma={ ]},

Dann wird die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion analog approximiert:
() = oly) (1+ Y aF'().

Ein solches Funktionensystem kann man sich aus beliebigen linear unabhéangigen
Funktionen g; konstruieren, indem man sie geeignet orthogonalisiert. Das einfachste
System erhélt man, wenn das System aus einer ungeraden Funktion g; und einer
geraden Funktion g, aufgebaut ist. g; beschreibt den schiefsymmetrischen Anteil
der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion und g den symmetrischen nichtgaufsférmi-
gen Anteil. Nach der Orthogonalisierung erhilt man dann unter Verwendung der
Definition der Negentropie

J(y) ~ (kiE{g1(1)})* + (k2(B{g2()} — E{g2(Ycauss)})” -

Fiir die meisten Fille der Signalverarbeitung kann von einer symmetrischen Vertei-
lung ausgegangen werden, so daf g; nicht betrachtet zu werden braucht.

J(y) ~ (kZ(E{g2(y)} - E{QZ(yGauSS)})Z (523)

Gegeniiber einer kumulantenbasierten Approximation hat dieser Weg den Vorteil,
dak man durch eine geeignete Wahl der Funktion g, die Robustheit des Schéitzers
einstellen kann. Hat g, einen flacheren Anstieg als y* fallen starke Ausreifer weni-
ger stark ins Gewicht, was den Schétzer robuster macht. Typische Funktionen, die
dies erfiillen, sind in Hyvérinen et al. (2001) gegeben (z.B. fiir leptokurtische (Su-
pergaufsche) Verteilungen g = a;/coshy oder fiir platykurtische (Subgaufsche)
Verteilungen g, = ajcoshy - e¥’/2. Die Verteilungen, die zur Modellierung platy-
kurtischer Verteilungen verwendet werden, werden auch in Kap. 7.1 diskutiert. Eine
einfache Threshold-Funktion wurde von Mathis et al. (2000) vorgeschlagen.

Weiterhin kann man die Kullback-Leibler-Divergenz und damit die auch Negen-
tropie auch iiber Quantile schitzen. Ein solcher Algorithmus wurde von Pham (2000)
vorgeschlagen.

Minimierung der Negentropie

Da die in Hyvérinen et al. (2001) angegebenen Funktionen von reellwertigen Ar-
gumenten ausgehen, hier jedoch komplexe Zufallsvektoren vorliegen, mufs man das
Konzept erweitern, indem man g, auf das Betragsquadrat von t"z anwendet (Bing-
ham und Hyvérinen (2000)).
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Um (5.17) zu erfiillen, werden die Minima von J gesucht. Am einfachsten kann
man sie mit einem Gradientenverfahren bestimmen, wobei wieder der komplexe Gra-
dient von Brandwood (1983) genutzt wird, siehe Kap. 4.3.1.

Ve =2 [E{g2(t"2]")} — E{g2(ycauss) }] E{ga(It"2[") - 2 - (t"2)"}

Die Grofe des ersten Faktors hat keinen Einflufs auf die Lage der stationdren
Punkte, lediglich sein Vorzeichen verdndert die Stabilitidt. Es entspricht dem Vorzei-
chen der Kurtosis und kann damit leicht a priori angegeben werden, wenn Vorwissen
dariiber vorliegt, ob die Quellensignale lepto- oder platykurtisch sind. Fiir den sto-
chastischen Gradienten ist eine Normierung von t auf die Linge 1 nétig, weil das
globale Maximum von J auf dem Koordinatenursprung liegt. Diese Nebenbedin-
gung ist angemessen, weil in Kap. 5.1.4 gezeigt wurde, dafs die Rotationsmatrix eine
unitdre Matrix sein mufs.

Damit stellt sich die Frage, ob das Optimierungsproblem auch mit der Lagrange-
Methode algebraisch gelst werden kann. Die Nebenbedingung lautet h; : t¥7t = 1,
ihr Gradient ist Vihy = t. Damit muf ein Kuhn-Tucker-Punkt (Definition, siehe
Kap. 4.3.1) die Bedingung erfiillen:

E{gy([t"z|*) -z - (t"2)*} = at. (5.24)

Durch die Nicht-Linearitdt von gy laft sich keine algebraische Losung finden.
Gleichung (5.24) ermdglicht jedoch eine iterative Losung, was einem modifizierten
Newton-Verfahren entspricht, so daft dessen gute Konvergenzeigenschaften ausge-
nutzt werden. Weiterhin zeigt (5.24), dak ein optimaler Entmischungsvektor in die
selbe Richtung wie der Gradient der Kostenfunktion an dieser Stelle zeigen muf.

Die iterative Losung nach dem Newton-Verfahren erfordert die Ableitung von
(5.24), d.h. die Jacobi-Matrix J von tZz:

Vi(B{g([t"2])zz"t} — at) = E{g(|t"2|*)(zz"t)(t"2z") +
95([t"2[")(22")} + ol
= B{g([t"2|")(z2")[t"2|" +
g5(1t"2*) (zz")} + ol
= B{g([t"z")[t"z" +
g ([t"z)*)} - T+ ol
Damit ist die Jacobi-Matrix eine Einheitsmatrix und kann leicht (ohne die Rechenko-

sten einer ,normalen” Matrixinversion) invertiert werden. Fiir das Newtonverfahren
ergibt sich

i E{gs(It"z*) -z - (t"2)"} — ot

nil =ty — 5.25
+ E{gy(t72P)} + o (5.25)

Gleichung (5.25) garantiert nicht die Einhaltung der Randbedingung, sie garan-
tiert nur, dak der Vektor t in die Richtung des Gradienten von J zeigt. Darum wird
nach jedem Schritt mit (5.26) normiert. Abbildung 5.2 zeigt die Konvergenz des
Algorithmus.
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Konvergenz-
hritte

.~Fief1r)dbed|ngur)g der
. FastiCA (Einheits- -
;lange der Vektoren)

. Ik L1 L
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5

Abb. 5.2: Konvergenz eines FastICA-Algorithmus auf dem Einheitskreis

tn+1

tn+1 - (526)

|tn+1|

Md&chte man mehr als ein Ausgangssignal schétzen, schitzt man ein Signal nach
dem anderen und orthogonalisiert jeweils die Signale nach jeder Schétzung (z.B. nach
dem Verfahren von Gram-Schmidt), um eine Konvergenz auf den gleichen Kanal zu
vermeiden. Dieses Vorgehen wird Deflation genannt. Alternativ dazu kann man auch
alle Kandle gleichzeitig schitzen, was hier jedoch von untergeordneter Bedeutung
ist, weil primér nur das Nutzsignal (Maschinensignal) interessiert.

Die FastICA wurde von Hyvérinen und A. (1999) fiir leptokurtische Verteilungen
eingefiihrt und spéiter von den gleichen Autoren auf beliebige Verteilungen erwei-
tert. Eine Erweiterung auf komplexe Grofen erfolgte durch Bingham und Hyvérinen
(2000). Fiir konvolutive Mischungen im Frequenzbereich wurde sie u.a. von Mitia-
noudis und Davies (2001) und von Knaak et al. (2002) implementiert.

5.2.2 Maximierung der Transinformation (Infomax)
Grundidee der Informationsmaximierung

Fiir die Ableitung des Algorithmus soll zunéichst die Entropie einer Transformation
untersucht werden. Im Gegensatz zu den Herleitungen in den Lehrbiichern der ICA
mufs die Herleitung hier mit komplexwertigen Grofen erfolgen, was einige Verdnde-
rungen zur Folge hat.

Sei y = g(z) eine vektoriell- und komplexwertige Funktion eines Vektors. Fiir
die Wahrscheinlichkeitsdichten gilt nun nach MacKay (2001)

Pz

by = | det Jg|
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mit J, der Jacobi-Matrix von g. Fiir die Entropie ergibt sich
H(y) = H(z) +log|det Jg|.
Fiir den linearen Fall g = Tz gilt nach Therrien (1992):

Py *
=— H(y)=H log(det T'(det T)").
pY det T(det T)* (Y) (Z) + Og( € ( € ) )
Damit kann man die gemeinsame Information in (5.16) vereinfachen, wenn man
wieder annimmt, daf die Signale zunichst durch eine PCA geweikt wurden'?, so
dak in diesem Schritt die Multiplikation mit einer orthogonalen Matrix T ausreicht.

I(yr,-oyn) = > H(y) — H(y)
= ) H(y,) — H(z) — log(det T(det T)*)
= Y H(yn) — log(det T(det T)*) + const
= Z E{logp,(tz)} — log(det T(det T)*) + const

Die Verwendung von t!'z fiir das Skalarprodukt hat formale Griinde, weil t!" die n-te
Zeile der Rotationsmatrix bezeichnet und eine komplexe Konjugation nicht notig ist.

Die Berechnung des Gradienten ist nur bei Kenntnis der urspriinglichen Wahr-
scheinlichkeitsdichte moglich. Um ihn weiter zu analysieren, werden zunéchst nur
reellwertige Zufallsvariablen betrachtet. Dann 14t sich die Ableitung der gemeinsa-
me Information nach T leicht beschreiben:

Vil = Vg Z E{logp,(tLz)} + Vrlog | det T|
= Y E{(logpa(tiz))z"} - T .

Dabei wird ausgenutzt, daf gilt Vplog|detT| = T = T -7, was sich durch
einfache Umformungen zeigen 1aft.

Infomax fiir reellwertige Signale

Fiir den reellwertigen Infomax-Algorithmus werden nichtlineare Funktionen
gn, die nach (5.27) definiert sind, und eine vektoriell-wertige Funktion
g = [g1(y1),...,9n(yn)]F eingefiihrt. Diese Funktionen werden Aktivierungsfunk-
tionen genannt. /

Py
gn = (logp,) === (5.27)

n

13Das raumliche Weifien ist fiir die Ableitung des Algorithmus nicht unbedingt nétig. Mehrere
Autoren, z.B. Lee (1997), haben eine bessere Konvergenz fiir die skalare BSS beobachtet, wenn die
Signale geweifst sind. Fiir die konvolutive BSS im Frequenzbereich ist das rdumliche Weifen jedoch
problematisch, weil es zu einer Verflachung des Leistungsdichtespektrums fiihrt, da die Varian-
zen eines schmalbandigen Signals x/ der Leistung von z° in diesem Frequenzbereichs entspricht.
Wird das Leistungsdichtespektrum auf einen konstanten Wert gesetzt, entspricht das auch einem
zeitlichen Weifsen. Darum wird es oft unterlassen, z.B. Sawada et al. (2002q).
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Die Nichtlinearitat miifste (eigentlich) in Abhéngigkeit der Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion der Quellensignale bestimmt werden. Darum wurden haufige semipa-
rametrische Methoden vorgeschlagen (z.B. von ichi Amari (1997) oder Pearlmutter
und Parra (1996)). Wie jedoch von zahlreichen Autoren nachgewiesen wurde (vgl.
Hyvirinen et al. (2001) fiir Referenzen), sind die Schétzer auch dann konsistent,
wenn die Abweichungen von der realen Wahrscheinlichkeitsdichte hinreichend klein
sind. Hinreichend klein sind sie bereits, wenn die vermutete Wahrscheinlichkeits-
dichte das richtige Vorzeichen der Kurtosis besitzen!. Allerdings sind die Konver-
genzeigenschaften besser, wenn die Nichtlinearitdt besser mit den Nichtlinearitdten
korrespondiert. Darum wird in Kap. 7.1 die Wahrscheinlichkeitsdichte der Maschi-
nen genauer untersucht und die verwendete Nichtlinearitdt optimiert.

Im allgemeinen wird fiir die Wahl von g bei leptokurtischen (supergaufverteilten)
Signalen eine Laplace-Verteilung angenommen, die als p™ = a/ cosh y approximiert
wird'®, wodurch sich ¢ = 2 tanh y,, ergibt. (vgl. Abb. 5.3)

Fiir platykurtische (subgaufverteilte) Signale wird die Verteilung dadurch an-
gendhert, daf man die Normalverteilung mit einem cosh aufweitet und damit

breiter macht: p— = acoshy - ev’/2. Damit ergibt sich die Nichtlinearitit zu
g,, = — tanh y, +y,. Die optimale Nichtlinearitat fiir Motorsignale wird in Kap. 7.1
hergeleitet.

Lepto- und platykurtische Verteilung im Vergleich zur GauRverteilung Nichtlinearitaten fiir lepto- und platykurtische Verteilungen
T T T ; T T T T T T T T T T
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Wahrscheinlichkeitsdichte in 1/V/
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Abb. 5.3: Funktionsverlauf der Verteilungen in (a): p; (gestrichelt) und p, (gepunk-
tet) sowie der Nichtlinearitaten in (b): g (gestrichelt) und g, (gepunktet)

Eine bessere Konvergenz erreicht man nach Amari et al. (1996) durch die Ver-
wendung des natiirlichen Gradienten'®. Damit ergibt sich fiir den Gradientenabstieg

14Dies korrespondiert mit dem Ergebnis des letzten Abschnitts (vgl. Kap. 5.2.1), bei dem eben-
falls eine grofse Gruppe von Nichtlinearitdten zu konsistenten Schitzern fiilhrte. Die Aktivierungs-
funktionen entsprechen den Nichtlinearititen fiir die Bestimmung der Negentropie.

15Mit der Annahme e=® = 1/e® ~ 1/(e* +e~%) = 1/ cosh .

16Orthogonale (bzw. hier unitéire) Matrizen bilden im Vektorraum der Matrizen die sog.
Grassmann-Mannigfaltigkeit. In ihr gelten die Eigenschaften der euklidischer Geometrie nicht, so
dafs die Riemann-Geometrie angewendet werden mufs. Damit konvergiert, wie von Amari et al.
(1996) gezeigt wurde, in ihr der Riemann- oder natiirliche Gradient deutlich schneller. Der na-
tiirliche Gradient ergibt sich allgemein aus dem euklidischen Gradienten iiber die Metrik des Rie-
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(mit reellwertigen Zufallsvektoren):

AT = ag—; = a(E{-g(Tz)z"} + T")T'T
= ol - E{g(Tz)(Tz)"})T (5.28)
= oI - E{gy)y)'DT. (5.29)

Diese Gleichung konvergiert gegen stationdre Punkte im Parameterraum, fiir die
gilt:

Da Signale geweiftt sind, stehen auf der Hauptdiagonalen gleiche Werte; damit
minimiert (5.29) die nichtlinearen Korrelationen zwischen den Kanélen. Diese Glei-
chung stellt also eine direkte Realisierung von (5.3) dar. Eine direkte Implementie-
rung von (5.30) wurde von Chichocki und Unbehauen (1996) vorgeschlagen, indem
eine PCA auf E{¢(y)y’} angewendet wird (,Nonlinear PCA”).

Gleichung (5.29) wurde urspriinglich auf zwei anderen Wegen hergeleitet. Zum
einen wurde sie von Amari (1997) gefunden, indem er einen Maximum-Likelihood-
Schétzer fiir T fiir die Maximierung der Unabhéngigkeit beschreibt. Die stationéren
Punkte von (5.29) sind dann die Maxima der logarithmischen Likelihood-Funktion.

Zum anderen kommt man zu dieser Gleichung iiber die Theorie kiinstlicher neu-
ronaler Netze. Ein Neuron ist dann informationsoptimiert, wenn seine Gewichte so
eingestellt sind, daf der Informationsflufs von den Eingangs- zu den Ausgangssigna-
len maximal ist. Die Maximierung der Transinformation zwischen Ein- und Ausgang
ist nach Barlow et al. (1989) dquivalent mit einer Redundanzreduktion und somit
einer Zerlegung in unabhéngige Quellen. Wenn g die Aktivierungsfunktionen von
N Neuronen sind, beschreibt (5.29) die Transinformation dieses Netzes. Damit er-
klirt sich die verwendete Bezeichnung Infomax. Durch diese Uberlegung wurde der
Algorithmus von Bell und Sejnowski (1995) hergeleitet und popularisiert.

Infomax fiir komplexe Zufallsvariablen

Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion einer komplexen Zufallsvariablen, die im fol-
genden genauer definiert wird, ist als Abbildung C¥ — R keine analytische Funkti-
on. Um dennoch einen Gradienten definieren zu kénnen, wird der komplexe Gradient
von Brandwood (1983) benutzt, der schon im vorangegangenen Kapitel (Kap. 4.3.1)
Anwendung gefunden hat. Da die gemeinsame Information eine Matrix als Argument
hat, mufs der konjugiert-komplexe Gradient auf eine komplexe ,Ableitungsmatrix”
Vi = [V, ..o, VT?V] erweitert werden.

mannraumes durch Vp g = G;VT, - Den Riemanngradienten fiir Grassmann-Mannigfaltigkeiten
erhilt man durch die rechtsseitige Multiplikation mit TH#T. Das entspricht dem relativen Gradi-
enten, der von Cardoso (1998) eingefiihrt wurde.
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Um einen Gradientenabstieg fiir komplexe Zufallsvariablen zu erklaren, muf man
die Wahrscheinlichkeitsdichte fiir komplexe Zufallsvariablen definieren. Dazu wird
angenommen, dak die Phase vorwiegend von der Position des Fensters der STFT
abhéngig und somit etwas willkiirlich ist, so daf die Wahrscheinlichkeitsdichtefunk-
tion auf dem Betrag erklart wird.

Definition 1. Es sei Z € C eine kompleze Zufallsvariable und P die Auftretens-
wahrscheinlichkeit von Z im Intervall [x, x +¢|. Existiert eine nicht-negative Funkti-
on p(x), fir die gilt: p(x) =lim. o *P(z < |Z| < x+¢), so heifit p(x) Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktion.

Die zu minimierende Funktion lautet nun:

N
I(yi,....yn) = Y E{logp,(|t)z|)} — log(det T(det T)*) + const
n=1
= I — I, + const
Nun gilt:

Lemma 4. Es seien ]

9n(Yn) = 59n(|Ynl) el (5.32)

die komplez-wertigen Aktivierungsfunktionen mit der Phase 0,. Nun gilt die komple-
xze Infomaz-Regel:
AT = o(I - E{g(y)y"})T. (5.33)

Beweis. Zunéchst wird die Ableitung fiir den zweiten Term I, untersucht.

Vol = Vo log(det T(det T))

1
= ———————detT- Vg (det T)*
det T(det T)* ¢ V- (det T)

Vr-(det T)* = detT* - T* "
VT*IQ == T_H.

Den zweiten Term kann man zunéchst als Matrix mit den komplexen Gradienten
als Spalten auffassen. Damit ergibt sich fiir die Summe:

N
V- = ) Vr-E{logpa(lthz))}
n=1

= [thfl 0@ - .- O(N)} + [0(1) Vtgll 0@y - -- O(N)} + ...
+ [0(1) - O(N—l) Vt}*vll}
— [vtfjlvt?vll] .

Betrachtet man nun einen komplexen Gradienten ergibt sich:

Vi, E{logpu(tyz))} = E{Viy. logpa(lynl) - Vi, lyal}
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Die dufere Ableitung ist rein reell, so dafs man die Definition aus (5.27) benutzen
kann:

Viyal 108 Pn([ynl) = gn(lynl)-
Die innere Ableitung ergibt sich wie folgt:

Vilynl = Vi (thz - (t]2))
= Vi (tnz - 271})
1
V(T ) = 72"
2/ (tlz - z1t)
— L.yn.szlejay.zH'
2|yn| 2

Der Faktor % kann in die Nichtlinearitdt gezogen werden. Die Ableitung von I ist
mit dem Vektor g der komplexen Aktivierungsfunktionen g, aus (5.32)

Vol =Vrp I, + VI, = B{g(|ly.]) - 2"} — T .
Fiir den Gradientenabstieg ergibt sich mit dem natiirlichen Gradienten:
AT = o-E{g(y) -z"}+T")T"T
= o(I-E{g(y)y"}T.
q.e.d.

Damit ist g, als Aktivierungsfunktion geeignet'”. Nun kann man (5.33) weiter
vereinfachen, indem man ein einzelnes Element betrachtet. Man erhalt

gn(y)y; = gn(|yn|)€jgy : |yn| eI = gn(|yn|)|yn|
und damit den Infomax in Polarkoordinaten

AT = oI - E{g(ly)|y])"}T. (5.34)

Erstmalig wurde die Erweiterung des Infomax-Algorithmus auf komplexe Zahlen
von Smaragdis (1998) vorgeschlagen. Seine Aktivierungsfunktion war jedoch ,etwas
ad-hoc” (n ist ein Skalierungsfaktor):

gn(yn) = tanh [77 ' §R(yn)] +j - tanh [77 ' %(yn)] : (535)

Zum einen gilt diese Aktivierungsfunktion nur fiir leptokurtische Zufallsvariablen
und ist damit nicht allgemeingiiltig. Zum anderen miissen die stationdren Punkte
aus (5.30) auch hier gelten. Betrachtet man die Erwartungswerte auf der Hauptdia-
gonalen, erhilt man:

E{g(y:) - y;} = E{ftanh(n-R(y:)) +j - tanh(n- ()] - [R(y:) — 7 S(y)]} =1
= E{tanh(n- R(y:)) - R(y:) +J - tanh(n - S(ys)) - R(ys)
+ tanh(n - I(yi)) - S(y;) — j - tanh(n - R(y:)) - S(ya) }- (5.36)

"Der Faktor 1/2 #ndert das grundsétzliche Verhalten nicht und wird im weiteren weggelassen.
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Zerlegt man diese Gleichung in Real- und Imaginérteil, so ergeben sich die folgenden
Beziehungen:

Aus der zweiten Gleichung ist sofort ersichtlich, daf $(y;) und I(y;) ebenfalls sta-
tistisch unabhéngig sein sollen. Diese Bedingung ist zu streng, da nicht davon aus-
gegangen werden kann, daft die Real- und Imaginarteile der Quellensignale jeweils
statistisch unabhingig sind.

Murata et al. (1999) und Davies (2001) verwenden zur Bestimmung der Entmi-
schungsmatrix eine abgewandelte Form des natiirlichen Gradienten:

AW = p [diag ((5(y) - y™)) — (9(y) - ¥y™)] - W (5.37)

mit der Aktivierungsfunktion von Smaragdis (5.35). Mukai et al. (2001) schlugen
eine alternative Aktivierungsfunktion vor:

1 , 1
Tte ) T T5eso

9y) = (5.38)
Bei diesem Algorithmus werden die Werte auf der Hauptdiagonalen nicht in die
Optimierung miteinbezogen, so daft das Problem, daf die Real- und Imaginérteile
der einzelnen Signale statistisch unabhéngig sein miissen, nicht mehr auftritt. Auch
diese Aktivierungsfunktion hat den Nachteil, dak sie nur auf leptokurtische Zufalls-
variablen anwendbar ist.

5.2.3 Minimierung der Kreuzkumulanten (Jade)

Der Formulierung der statistischen Unabhéngigkeit nach Cardoso (1998) oder Man-
sour und Ohnishi (1999) erfolgt iiber die Kumulanten. Die Kumulanten vierter Ord-
nung werden fiir komplexe Zufallsvariablen wie folgt definiert:

Cum (i, yj, vk ) = Elyivjyviw} — E{viy; } E{yiyy.}
—E{yyi} E{yiy;} — E{vivi} E{yyx}" (5.39)

Gleichung (5.39) beschreibt einen Tensor, so daf sie von hier an als Kumulanten-
matrizen notiert wird

[Q%[] ij - Cum(yi7 yj: Yk yl)
fir alle £,/ =1,...,m. Es gibt also maximal m? solcher Kumulantenmatrizen.

Aus (5.3) folgt, daf die Kumulanten fiir statistisch unabhéngige Signale bereits
dann verschwinden, wenn zwei Indizes sich unterscheiden. Damit ist, wenn s wie in
den vorangegangenen Kapiteln als schmalbandige Signalkomponente definiert ist,

Cum(8i7 Sja Sk, Sl) |i:j:k:l = kurt(sk)
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und null in allen anderen Fillen. Damit ist es mit den zuvor vorgestellten Verfahren
aquivalent, die Kreuzkumulanten fiir y zu minimieren.

Fir x = Hs gilt

Cum(w;, x5, T, v) = Z kurt(sy) hiuhj, g, P, (5.40)
u=1

wobei kurt(s,) die Kurtosis der Quelle s, darstellt; Qf{;l ergibt sich also zu

o kurt(sy)haghi P, i D ey kurt(sy)hayhd, i by

Qr, = | s kurt(su)houhi, by, i
m hluh:{u hluh;u
= ) kurt(s,)hp,he | Pealti . (5.41)
u=1 . .

Aus (5.41) ldft sich erkennen, daf die Q¥, hermitisch sind. Weiteres Umformen
ergibt:

m hlu hlu "
Qn = D | | kurt(sa)hp,lu
u=1 hmu hmu
[ by oo haw | [ kurt(sy)hj, b 0
I Bt -+ hom | 0 kurt(s,, )P, him
[ hu him 1"
|t e P |
= HA,.HY (5.42)

Im Fall von geweiften Signalen z wird die Matrix H durch die Matrix T# = VH
ersetzt. Dann gilt: A
Q;, = T"Ay-T

Umstellen nach Ag: wegen T~ = T# ergibt
Ao = TQ; T, (5.43)

Gleichung (5.43) zeigt, dak die gesuchte Transformationsmatrix T die Matrix der
Eigenvektoren der Kumulantenmatrizen der geweifiten Signale ist, da die Multiplika-
tion mit dieser Eigenmatrix zur Diagonalisierung von Qzl fithrt. Es wére theoretisch
moglich, aus den geweifsten Signalen nur eine Kumulantenmatrix zu bestimmen, de-
ren Eigenvektoren dann das gewiinschte Ergebnis liefern. Das Problem dabei ist, daft
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sie nur dann eindeutig sind, wenn alle Eigenwerte verschieden sind (Cardoso (1999)).
Da jedoch nicht vorausgesagt werden kann, fiir welche Kumulantenmatrix dies der
Fall ist, diagonalisiert man alle Kumulantenmatrizen gleichzeitig, was natiirlich nur
annahernd geschehen kann. Der daraus entstandene Algorithmus wird auch JADE
(Joint Diagonalisation of Eigenmatrices) genannt. Dabei wird folgendes Kriterium
optimiert:

7 _ . ANz mH

V = arg me%: Off(TQz,T) (5.44)

mit Off(B) = >, |b;;|*. Diese Bedingung diagonalisiert die Kumulantenmatrizen.
Zur gemeinsamen Diagonalisierung wird der von Cardoso und Souloumiac (1996)
eingefiihrte Jacobi-Algorithmus genutzt. Alternativ lassen sich die Kreuzkumulanten
zu einem Energiemalfs zusammenfassen, das dann wie zuvor fiir die Negentropie oder
die gemeinsame Information beschrieben minimiert wird (vgl. Mejuto et al. (2000)
oder Dapena et al. (2001)).

5.3 Kontrastfunktionen auf Basis der Statistik zwei-
ter Ordnung (SOBI)

So wie (5.3) die Grundlage fiir die Verfahren im letzten Abschnitt war, basiert dieses
Kapitel auf den linearen Gleichung (5.6) und (5.5).

Erweitert man diese Gleichungen auf die Vektoren der breitbandigen rekonstru-
ierten Signale, fiihrt dies darauf, daf die bekannten Kovarianzmatrizen unter der
Annahme mittelwertfreier Signale zu allen Zeitpunkten ¢ und allen Verzogerungen
7 Diagonalmatrizen sein sollen:

Ry(t,7) = E{y"(O)y"" (t + 1)} = Ay (t,7).

Das setzt implizit voraus, dafs die Elemente auf der Hauptachse nicht verschwin-
den, sonst erhilt man Null-Matrizen. Die Hauptachsenelemente sind die Autoko-
varianzfunktionen der Signale. Damit sie fiir 7 # 0 nicht verschwinden, diirfen die
Signale nicht (zeitlich) unkorreliert oder spektral weif sein. Davon wird bei Mo-
torgerduschen und Sprachsignalen ausgegangen. Dafiir kann die Forderung, dafs die
Signale nicht normalverteilt sein diirfen, fallengelassen werden.

Im skalaren Fall ist die Diagonalisierung mehrerer Kovarianzmatrizen RY(t, 7)
mit einer einzigen Entmischungsmatrix W hinreichend fiir eine Identitit zwischen
den rekonstruierten und den Quellensignalen. Erstmals wurde ein Algorithmus fiir
verschiedene Verzogerungen von Molgedy und Schuster (1994) vorgeschlagen, der im
AMUSE-Algorithmus von Hyvérinen et al. (2001) miindete. Weitere bekannte Al-
gorithmen sind SOBI (second order blind source separation) von Belouchrani et al.
(1997) bzw. TDSEP (Temporal difference source separation) von Ziehe und Miiller
(1998). Sie bestehen aus zwei Stufen. Zunéchst werden die Signale mit einer PCA
(5.11) geweikt. Danach wird nur noch eine Orthogonalmatrix gesucht, die die Ele-
mente aller Matrizen, die nicht auf der Hauptachse liegen (Nichtdiagonalelemente),
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minimiert; d.h. es wird eine Verbunddiagonalisierung ausgefiihrt:

T = arg mTinZZ‘(TRZ(T)TH)U‘Z. (5.45)

T i#]

Verfahren fiir instationdre Signale wurden von Matsouka et al. (1995) eingefiihrt.
Das zu minimierende Fehlermaf ist sehr dhnlich:

T = argmin > |(TR.()T"),,

toitj

(5.46)

‘ 2

Zu dessen Minimierung konnen grundséitzlich die gleichen Algorithmen wie fiir die
zeitverzogerte Dekorrelation verwendet werden. Speziell wurden u.a. ein LMS-Algo-
rithmus von Parra et al. (1998), ein RMS-Ansatz von Jones (1999) oder ein Algorith-
mus auf Basis der Eigenwertzerlegung von Pham und Cardoso (2000) vorgeschlagen.

Im konvolutiven Fall ist diese Verbunddiagonalisierung nicht ohne weiteres még-
lich. Um das zu veranschaulichen, seien die Signale stationir und R2(7),R%(7) und
R} (7) die Kovarianzmatrizen der Quellen-, Observations- und rekonstruierten Si-
gnale. Damit folgt aus der Bedingung, daf die Quellensignale statistisch unabhéngig
sein sollen,

R:(1) = Al7r)=diag[\, ..., A\ul. (5.47)

Aus der Annahme fiir die akustische Uberlagerung aus Kap. 4.1 ergibt sich
E{x'0)x""(t+7)} = E{>_hi(k)s"(t—k)> s"(t—7—kh" (k)}
k k
= BE{D> ) hi(k)s’(t — k)s""(t — 7 — )"hi" (1)}
kool
= ) D (kR -7 - DhIT()
kool

= R)(7) = > ) H(E)RY(k—r—1)HT()
= H’x A’(r) «H'T. (5.48)

Und mit analoger Betrachtung ergibt sich aus der Rekonstruktion mit FIR-Filtern
nach Kap. 5.1.2 fiir die Entmischung

by — Wb 4 RO b1
R, (1) = W2+« Ry (1) x W™ (5.49)

Aus (5.49) wird ersichtlich, dalt man die Filterkoeffizienten nicht unabhéngig
voneinander bestimmen kann, weil sie auf mehrere Gleichungen einen unterschied-
lichen Einfluk haben. Transformiert man (5.48) und (5.49) in den z-Bereich, ergibt
sich mit dem Faltungstheorem fiir Vektoren im z-Bereich fiir die Mischung

R.(2) = H(2)A,(2)H" (2)
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und die Entmischung

Ry(2) = W(2)Ra(2)W" (2) = Ay (2).

Damit kann fiir jedes z die Ubertragungsfunktion der Entmischungsfilter einzeln
bestimmt werden. Allerdings steht dazu nur noch eine Gleichung zur Verfiigung. Das
heift, die Diagonalisierung von R, (z) entspricht einer PCA, d.h. einer klassischen
Dekorrelation in jedem Frequenzbereich. Eine PCA allein ist jedoch nicht hinrei-
chend fiir eine Trennung der Signale, weil sie, wie in Kap. 5.1.4 beschrieben, noch
immer Mehrdeutigkeiten enthilt!'s.

Auf dieses Problem wurde schon von Tong und Soon (1991) und Weinstein et al.
(1993) hingewiesen!®. Dennoch wurden einige Algorithmen auf dieser Basis® ver-
offentlicht. Die erfolgreiche Trennung durch diese Algorithmen fiihren die Autoren
selbst darauf zuriick, daf durch den Online-Charakter immer wieder neue Kovari-
anzmatrizen geschitzt werden, was bei instationdren Prozessen zur gleichzeitigen
Diagonalisierung von Kovarianzmatrizen unterschiedlicher Zeitpunkte fiihrt. Damit
sind diese Verfahren dquivalent zu den im folgenden eingefiihrten Verfahren von
Parra und Spence (2000).

Das Problem lafst sich allgemein nur 16sen, indem man zusatzliche Bedingungen
aus der Instationaritiit der Signale generiert. Nimmt man instationire Signale an?!,
unterscheiden sich die R’;,(t, 7) fiir verschiedene ¢. Durch eine gleichzeitige Diago-
nalisierung wird nun eine Entmischung erreicht. Dieses Verfahren wurde auf der
theoretischen Grundlage von Yellin und Weinstein (1994) durch Parra und Spence
(2000) popularisiert, die eine Diagonalisierung mit einem LMS-Verfahren vorschlu-
gen. Zeitgleich oder vorher entwickelten auch Chan et al. (1996), Fabry et al. (1998),
Serviére (1998), Murata et al. (1998), Mejuto und Prinicpe (1999), Wu und Prin-
cipe (1999) Algorithmen auf dieser Basis, wobei die letztgenannten eine Verbund-
diagonalisierung von Cardoso und Souloumiac (1996) verwendeten. Sie testeten ihre
Algorithmen nur mit theoretischen Signalen, wihrend Parra und Spence (2000) die
Anwendbarkeit auch mit realen Signalen zeigten. Erweiterungen und Modifikationen

'8 Anschaulich kann man sich das klarmachen, indem man die Matrizen R, (z) auf dem Einheits-
kreis betrachtet. Bei ihnen stehen auf der Hauptdiagonalen die Autoleistungsdichtespektren und
die anderen Elemente sind die Kreuzleistungsdichtespektren. Damit werden bei der zeitverzégerten
Dekorrelation lediglich die Kreuzleistungsdichten minimiert.

19Fiir den Spezialfall minimalphasiger Mischungen im 2 x 2-Fall wurde durch Lindgren und Bro-
man (1998) gezeigt, dak eine einfache Dekorrelation ausreichend sein kann. Dieser Spezialfall tritt
bei realen akustischen Mischungen jedoch nur auf, wenn alle Echos schwicher als der Direktschall
sind und sich jede Quelle in der N&he ,ihres Mikrofons” befindet. Da dies allgemein nicht garantiert
werden kann, werden die darauf basierenden Algorithmen nicht weiter diskutiert.

202.B. von Schobben und Sommen (1998) und Ehlers und Schuster (1997)

21 Das erscheint zuniichst schwierig, weil die Erwartungswerte bei Vorhandensein nur einer Reali-
sierung des Zufallsprozesses traditionell aus dem unendlich ausgedehnten zeitlichen Mittel geschatzt
werden. Das setzt eine Ergodizitit und damit eine Stationaritit des Prozesses voraus. Diese Schwie-
rigkeit wird dadurch gel6st, daf die Signale als kurzzeitstationdr angenommen werden, so daf die
Erwartungswerte hinreichend genau geschitzt werden kénnen. Langfristig miissen sich die stati-
stischen Kennwerte jedoch dndern, was bei amplitudenmodulierten Signalen, wie Sprache oder
Maschinengerduschen, auch der Fall ist. Fiir eine ausfiihrlichere Diskussion dieser Vorgehensweise,
sieche Murata et al. (1998).
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erfolgten seitdem von zahlreichen Autoren, z.B. wurde von Asano et al. (2000) eine
Reduktion auf einen Unterraum (,subspace”) eingefiihrt, die zu einer Rauschunter-
driickung fiihrt, wenn mehr Mikrofone als Quellen zur Verfiigung stehen.

Damit ergibt sich nach der z-Transformation des Systems
R,(z,t) = W(2)Ry(2, )W (2) = A, (2, 1).

Tastet man die z-Ebene dquidistant entlang des Einheitskreises ab, ist dies dquivalent
mit der STFT und es ergibt sich, unter der Voraussetzung, daf die FFT-Lénge grofer
als die Filterldnge ist (Verhinderung einer zyklischen Faltung, sieche Oppenheim und
Schafer (1995)),

R,(f,t) = W(HR.(f, )W (f) = R,(t)=WR,(H)W".

Dies entspricht der Darstellung im Frequenzbereich, die bereits fiir die Beamformer
und die nichtlineare Dekorrelation angewendet wurde, weshalb auch hier der obere
Index fiir die Frequenz weggelassen wird, siehe Kap. 4.1.

Fiir jeden Frequenzabschnitt hat man somit mehrere linear unabhéngige Glei-
chungen, deren gleichzeitige Diagonalisierung eine hinreichende Bedingung fiir die
Entmischung ist. Fiir die Methode der gleichzeitigen Diagonalisierung bieten sich
alle Verfahren an, die schon fiir die skalaren Mischungen eingefiihrt wurden.

Im einfachsten Fall werden nur zwei Matrizen verwendet, fiir die von Molgedy
und Schuster (1994) eine analytische Losung angegeben wurde, indem sie folgendes
Eigenwertproblem aufstellten:

R;l — HfHAtfllel
R, -R;' = HA,H" H"A'H™'
= HA,A['H™'
R, -R,'-H = HA,LA L (5.50)

Da das Produkt zweier diagonaler Matrizen ebenfalls diagonal ist, stellt (5.50)
ein Eigenwertproblem dar. Durch die Eigenwertzerlegung von R, -Rt_l1 laft sich H
bestimmen und das Trennungsproblem durch Invertierung von H l6sen. Das Problem
dieser Methode liegt in der Wahl geeigneter Zeitpunkte ¢; und ¢,. Wenn sich die
Kovarianzen zu diesen Zeitpunkten nicht hinreichend unterscheiden, degeniert das
Optimierungsproblem zu einer reinen PCA.

Sollen mehr als zwei Matrizen gleichzeitig diagonalisiert werden, bieten sich eine
analytische Losung auf Grundlage der Eigenwertzerlegung und eine iterative Losung
an (Gradientenabstiegsverfahren). Das Gradientenabstiegsverfahren, welches Parra
und Spence (2000) benutzen, minimiert die Nichtdiagonalelemente der Matrizen.
Dazu wird die Frobenius-Norm der Kovarianzmatrizen abziiglich der geschatzten
Leistung der Quellensignale (A, (t) = diag[A;(¢), ..., Anx(¢)]) minimiert:

Z [WR,(t B = Z [13¢[% (5.51)
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Die zu variierenden Grofen sind 7, und A, (¢). Zur Optimierung werden wie-
der die komplexen Gradienten nach diesen Grofen (siehe Kap. 4.3.1) verwendet.
Zunachst wird die Leistung mit der leicht zu zeigenden Eigenschaft der Frobenius-
Norm ||[M|[% = tr (MM") und der konjugiert-komplexen Symmetrie vereinfacht.

T
J = ) tr (WRW — Ay)(WR, W — A,)")
t=1

T
= ) (tr(WRuW" - WR,,W") — tr (A, - WR, W)
t=1
— tr (WRy WAL + tr (Ay, - A}))
Fiir den komplexen Gradienten nach A, (¢)* diirfen nur die Elemente auf der
Hauptdiagonalen verwendet werden, weil nur diese durch die Least-squares-Methode

manipuliert werden sollen. Damit ergibt sich mit Vg-tr (AB”) = A und
Va-tr (AA") = A

= diag [Va; (—tr (WRHWHAZ) + tr (AytAZ) + const) ]
= —diag [WR,,W" — A ] = diag[J,].

Viag(Az, )7

Fiir die Entmischungsmatrix ergibt sich
Vw-J = Y Vw:tr (WRyW" - WRy W) — V- tr (Ayy - WRy W)
~Vw- tr (WR,,WIAL)
= ) 2-WRW"WRy; — AyyWRy — A WRy,
= ) 2- (WR,W" — A,) WR,,

= Z 2J,WR,,

mit der Eigenschaft eines Matrizenprodukts, daft die Spur bei Verdnderung der Rei-
henfolge unverdndert bleibt. Alternativ kann man diese Minimierung iiber einen Al-
gorithmus erreichen, bei dem durch wiederholtes Anwenden von Jacobi-Drehungen
mehrere Matrizen durch einen orthogonalen Operator diagonalisiert werden. Der
Algorithmus gleicht dem im letzten Kapitel beschriebenen JADE-Algorithmus, bei
dem ebenfalls mehrere Matrizen gleichzeitig diagonalisiert werden mufsten, und wur-
de von Cardoso und Souloumiac (1996) ausfiihrlich beschrieben.

Die Schétzung der Kovarianzmatrizen der schmalbandigen Signale kann nach der
Methode von Welch (vgl. Kammeyer und Kroschel (1998)) leicht tiber eine Mittelung
der Kurzzeitspektren erfolgen (5.52). Dabei sind die Parameter 7" und N von beson-
derer Bedeutung, weil einerseits garantiert sein muf, daf es sich um eine konsistente
Schitzung handelt (grofes NV fiir eine lange Mittelung), und anderseits N klein sein
mufs, weil es sich um instationédre Signale handelt. Die Parameter miissen also in
Abhéngigkeit von der Stationarititslinge der Signale gewéhlt werden: Bei Sprache
etwa 100 ms und bei Maschinensignalen etwa die Zeit einer Umdrehungszeit.

. 1 &
R.(f,1) = 5 )_x(/,t+ NT)x"(f,t+ NT)) (5.52)

n=0
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5.4 Behandlung des Permutations- und Skalie-
rungsproblems

Wie in Kap. 5.1.3 angegeben, stellen die Permutations- und Skalierungsmehrdeu-
tigkeiten der ICA ein Problem dar. Dies wurde von Smaragdis (1998) zunéchst als
Bagatelle angesehen, stellt aber heute neben den langen Impulsantworten realisti-
scher Raume das Haupthindernis fiir die praktische Anwendbarkeit der konvolutiven
ICA dar.

5.4.1 Allgemeine Methoden zur Behandlung des Permutati-
onsproblems

Die bisher vorgeschlagenen Ansitze zur Losung des Permutationsproblems lassen
sich in drei Gruppen unterteilen: Maximierung der Ahnlichkeit zwischen den Fre-
quenzbéndern, Begrenzung der Lénge der Entmischungsfilter und geometrische Ver-
fahren.

Die Verfahren, die die Ahnlichkeit zwischen den schmalbandigen Signalen unter-
schiedlicher Frequenzbidnder maximieren, basieren auf der Annahme, dafs die Ampli-
tudenmodulation aller schmalbandigen Teilsignale dhnlich ist. Motiviert wird diese
Annahme dadurch, daf beispielsweise eine Lautstirkemodulation auf alle Frequenz-
bander wirkt. Eingefiihrt bzw. verwendet wird dieses Verfahren von Murata et al.
(1998), Anemiiller und Kollmeier (2000), Davies (2001) u.a., wobei die Darstellung
der Amplitudenmodulation sehr unterschiedlich ist.

Berechnet man die Amplitudenmodulation der schmalbandigen, rekonstruierten
Teilsignale beispielsweise mit der Einhiillenden nach Murata et al. (1998)

ts+M

W)} = 557 >

th=ts—M

vl (t,)

Y

kann man die Ahnlichkeit durch

E{yl'} - 4y}

L f2y i j

sim(y; ,y:") = (5.53)
’ I Nyl

mit dem inneren Produkt der Einhiillenden

Q'Y - QY =) el ()} - e (1)} (5.54)

Vis

und

It = ety - el

ausdriicken. Da hier schmalbandige Signale unterschiedlicher Frequenz behandelt
werden, wird der obere Index fiir die Frequenz wieder benutzt.
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Murata et al. (1998) sortieren nun die Frequenzbiénder nach der Ahnlichkeit der
geschiitzten schmalbandigen Signale geméf (5.53). Beginnend mit dem Frequenz-
band f; , in dem sich die Signale am meisten unterscheiden, wird nun in jedem
weiteren Frequenzband f;,, jedes neue Signal yzf ** mit der Einhiillenden der Sum-
me der bereits zugeordneten Kanile verglichen und entsprechend zugeordnet.

k
sim (yif’““, Zyj"> — max
n=0

Die Anzahl der Permuationsmoglichkeiten liegt bei N! pro Frequenzband fiir den
N x N-Fall. Damit erklart sich auch, warum dieses Verfahren auf den 2 x 2-Fall
begrenzt ist.

> 1
Impulshaltiges Gerdusch ~ Tonales Gerausch
(z.B. Explosionslaut  (z.B. Vokal oder "Surren")
oder Klicken)

Abb. 5.4: Schematisches Spektrogramm eines Storsignals, bei dem nicht alle Fre-
quenzbiander miteinander korreliert sind.

Dieses Verfahren hat den Nachteil, daf die Einhiillenden in weit entfernten Fre-
quenzbindern verglichen werden, deren Amplitudenmodulation nur schwach oder
gar nicht gekoppelt sein konnen, wie Abb. 5.4 illustriert. Sie stellt das schemati-
sche Spektrogramm eines Sprachsignals dar. Bei stimmlosen Explosivlauten (z.B.
wD”) zum Zeitpunkt ¢; sind die Einhiillende korreliert, zum Zeitpunkt ¢, hingegen ist
nur der untere Frequenzbereich angeregt, so daf die Amplitudenmodulation nicht
einheitlich ist (vgl. Knorr (2002). Ahnliches gilt fiir Stérgerdiusche, wenn sie eher ein
tonales Gerdusch abgeben (z.B. ,Surren”).

Eine Alternative ist es, bei der kleinsten Frequenz anzufangen und mit (5.53)
nur die benachbarten Béander zu vergleichen. Hier tritt jedoch das Problem auf,
daf, wenn man sich einmal ,geirrt” hat, die schmalbandigen Signale aller weite-
ren Frequenzbinder nicht richtig zugeordnet werden. Abb. 5.5?2 stellt die schlechte
Losung der Permutationsproblems durch die Korrelationsmethode dar: Wéahrend in
Abb. 5.5a in allen Frequenzabschnitten die gleiche Permutation gewéhlt wurde, tritt
bei der Korrelationsmethode in Abb. 5.5b ein Wechsel der Permutation auf. Die Kon-
sequenz ist, daf die Signal weiter gemischt erscheinen, weil die hoheren Frequenzen
von dem einen, die tiefen jedoch von dem anderen Quellensignal kommen.

22Die dargestellte Grofe frequenzaufgeldster SIR” wird in Kap. 8.2 eingefiihrt. Sie gibt den
Anteil der Storung, in diesem Fall des jeweils anderen Quellensignals, am rekonstruierten Signal
an.
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" Resultat: FastlCA, NAIST, Sprache&Motor SIR bei schlecht geléstem Permutationsproblem
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Abb. 5.5: Frequenzaufgeloster SIR eines FastICA-Algorithmus. Das Permutations-
problem ist in (a) mit dem geometrischen Verfahren gut und mit der Korrelations-
methode (b) schlecht gelost. Der Gesamt-SIR ist in (b) sehr gering, obwohl in jedem
Frequenzbereich eine gute Entmischung erzielt wurde.

Der Ansatz von Parra und Spence (2000) geht von einer anderen Annahme aus.
Die Lange des Entmischungsfilters wg’j ist begrenzt, so daf seine Ubertragungsfunk-
tion ,glatt” sein muf. Denn ein Wechsel der Permutation fiihrt zu einer zusétzlichen
Sprungstelle und damit zu einer lingeren Impulsantwort.

Projiziert man darum die gefundenen Entmischungsfilter in den Raum ,kurzer
Impulsantworten” wird das Permutationsproblem gelst. Praktisch geschieht das,
indem man unter der Voraussetzung, dak die maximale Entmischungsfilterlinge viel
kleiner als die Lange der STFT ist, durch die Projektion

P=F-Z F!

mit der DFT-Matrix F und einem Operator Z, der die letzten T'— K Werte von wfj
zu Null setzt. T ist die Lange der DFT.

Der Vorteil dieser Methode liegt in ihrer Einfachheit. Sie setzt allerdings voraus,
dak bereits vor ihrer Anwendung die Permutationen in den meisten Frequenzbén-
dern gleich sind. Denn Permutationen werden nicht gewechselt, sondern ,weg ge-
glattet”. Ein grofserer Nachteil liegt in der Begrenzung der Filterlange. Florenco et
al. (2001) haben darum einen mehrstufigen Algorithmus mit wachsender Filterldn-
ge vorgeschlagen. Aber auch dies &ndert das Grundproblem nicht entscheidend: Ein
realistischer Raum hat Impulsantworten mit mehreren tausend Koeffizienten, so dafs
eine entsprechend langer DFT benotigt wird. Sie erfordert nicht nur viel Rechenzeit,
sondern 1aft bei einer begrenzten Datenmenge auch die Schitzung der Kovarianzma-
trizen unzuverlassig werden, weil in jedem Frequenzabschnitt immer weniger Daten
zur Verfiigung stehen (Araki et al. (2001)).

Die geometrischen Verfahren wurden von Sawada et al. (2002b), Saruwatari et al.
(2001) und Kurita et al. (2000) eingefithrt und benutzen die spéter in (Kap. 6.1) noch
genauer besprochene Identitit zwischen adaptiven Beamformern und der konvoluti-
ven ICA. Jeder Kanal stellt einen schmalbandigen, adaptiven Beamformer dar, der
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sich auf eine Quelle adaptiert hat. Sein Beampattern hat also ein Maximum in Rich-
tung dieser Quelle und Nullstellen in den Richtungen der anderen Quellen. Durch die
Orthogonalisierung wird ausgeschlossen, dafs sich alle Kanéle auf die gleiche Quelle
adaptieren. Abb. 5.5b zeigt, dafs das geometrische Verfahren zu einer konsistenten
Zuordnung der rekonstruierten Signale in den Teilbédndern gelangt. Lediglich fiir ex-
trem kleine Frequenzen kann die Phase nicht genau ermittelt werden, weil sie sehr
klein ist und sich Rundungsfehler etc. bemerkbar machen.

Das Beampattern jedes Kanals kann man aus den Erkenntnissen der vorange-
gangenen Kapitel berechnen. Nach (3.20) gilt, wenn sich die Mikrofone in einem
Linienarray (Abb. 4.1) an den Positionen #, befinden und bei Z, der Arraymittel-
punkt liegt,

Walf,€) = D why - e mmele, (5.55)
k

Da mit (5.55) die Wirkung von w/ auf schmalbandige Signale aus Richtung € be-
schrieben wird, kann man die Nullrichtungen bestimmen und die Kanile zusam-
menfassen, die in der jeweiligen Frequenz auf die gleiche Richtung eine Null gelegt
haben. Bei einem zweikanaligen System ergibt sich

Wi, = minfarg mﬁin Wy arg mﬁin W)

Wi, = max|arg mgin Wy arg mﬁin Ws).

Fiir Mischungen mit mehr als zwei Kanilen ist auch dieses Verfahren nicht einsetz-
bar. Weiterhin ist es sehr aufwendig, weil die W, fiir alle E berechnet werden miissen.
Von Sawada et al. (2002b) wurde darum eine schnellere Berechnung auf der gleichen
Grundlage eingefiihrt.

Durch die Beziehung ¢/“7 in (5.55) wird die Phasendifferenz im unteren Frequenz-
bereich sehr klein, so daf diese Verfahren fiir niedrige Frequenzen nicht anwendbar
sind. Hier muf eine andere Methode, z.B. die Korrelation zwischen den Frequenz-
bandern verwendet werden.

Mit dieser Einschrinkung sind die geometrischen Methoden die derzeit besten.
Sie erreichen im zweikanaligen Fall auch bei realistischen Raumimpulsantworten eine
optimale Unterdriickung des Permutationsproblems in einer akzeptablen Zeit.

5.4.2 Ausnutzung der Eigenschaften der Motorsignale

Zusétzlich zu den bisher beschriebenen Verfahren zur Losung des Permutations-
problems haben Knaak und Filbert (2002) vorgeschlagen, die Eigenschaften des
Motorsignals auszunutzen, um die Komponenten der Vektoren y zu finden, die das
Nutzsignal bilden. Zunéichst werden die Eigenschaften, die dazu genutzt werden,
genauer dargestellt.



5. Blinde Quellentrennung 81

Nutzbare Eigenschaften des Motorsignals

Das Motorsignal s} ist als Signal einer rotierenden Maschine annihernd 7Tp-
periodisch. Es hat damit ein Linienspektrum, d.h. die Leistung ist auf die Dreh-
zahlharmonischen konzentriert, und es laft sich durch eine Fourierreihe (5.56) be-
schreiben. ¢; gibt darin die Stirke der k-ten Harmonischen an. Das Leistungsdich-
tespektrum eines Fensterhebermotors mit der Drehfrequenz 80 Hz ist in Bild 5.6a
dargestellt.

+oo
. 1
S =) e mit fy = = (5.56)
o0 0

Durch die Verarbeitung im Frequenzbereich werden nur schmalbandige Signalanteile

Power spectrum
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(a) Gesamtansicht (b) Ausschnitt mit einem Bandpak bei
A735H 2

Abb. 5.6: Spektrum eines Fensterhebermotors mit den Drehzahlharmonischen (a -
Gesamtansicht, b - Ausschnitt)

verwendet, die durch eine STFT entstanden sind. Sie wird hier als Filterbank mit
analytischen Bandpéssen angesehen. Unter Verwendung des Fensters h(nT') lautet
die bekannte Gleichung mit f, = {7 und ¢ = nT

=

-1
51(15) = s'{(nT —+ kAT) . h(nT) . e’ﬂ”%_

n

Il
<)

In der Filterbank-Interpretation ist h(nT) - e 7>™% die Impulsantwort des asym-
metrischen Bandpasses. Sei H(f) die Ubertragungsfunktion des durch das Fenster
entstandenen Tiefpasses, so gilt

H(f)=H(f - f,)=0 Vf<o.

und H ist ein analytischer Bandpaf mit der Mittenfrequenz f, und der normierten
Bandbreite €2. Ein beispielhafter Bandpak ist in Bild 5.6b angegeben.

Das gefilterte Signal s(¢) kann unter Annahme idealer Sperreigenschaften des
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Bandpasses wie in (5.57) beschrieben werden.

si(t) = ) -t

keK

mit K = {NAkfl€ fo(l—Q), f,(1+Q)]} (5.57)
ék = I:I(k'fo)ck

Die Harmonischen im Sperrbereich fallen weg, im Durchlafsbereich werden sie mo-
difiziert.

Man kann leicht zeigen, daft die Modulationsfunktion des so entstandenen Signals
periodisch ist und die Periode der Drehfrequenz f, hat. Fiir ein analytisches Signal
beschreibt die Einhiillende A(¢) die Amplituden- und ®(¢) die Frequenzmodulation,
vgl. Oppenheim und Schafer (1995). Damit gilt

s1(t) = A(t) - e Crfattet),
Weiterhin gilt

A(t) = si-si= ) eI

kieK
. § ékz . 6]27Tsz0t
koe K
- ~ o~k 72w fot(k1—ko
_ E :E :Ck10k2€] fot( )
k1 ko
122 el
= 17 : : -1.
XA —7127 K fot S 12
ciege IFmE ot |CK|

Da es sich um eine hermitische Matrix handelt, kann die A%(¢) in einen Gleichanteil
und Cosinus-férmige Anteile zerlegt werden.

K
A = ) el +
k=1

K—1K—1-
Z Z C Ck; l6]27rlfot+c C r 67j271’lf0t)
1=0 k=1+
= a3+Zal cos(2ml fot + &) (5.58)
!

Der Gleichanteil ist gleich der Spur der Matrix und somit die quadratische Summe
der im Signal noch enthaltenen Drehzahlharmonischen. Diese Aquivalenz ist nach
dem Parsevalschen Theorem auch zu erwarten. Die Koeffizienten der Cosinusanteile
ergeben sich aus den Summen der anderen Diagonalwerte der Matrix. In Abhéngig-
keit der Lage der Tragerfrequenz zu den Drehzahlharmonischen sind die Modula-
tionen unterschiedlich stark ausgeprigt, jedoch immer vorhanden (vgl. Knaak und
Filbert (20010)), da nicht alle a; null werden.
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Bild 5.7b zeigt das Motorsignal, das mit dem in Bild 5.6b angegebenen Bandpaf
gefiltert wurde. Obwohl durch die Verwendung eines asymmetrischen Bandpasses
ein analytisches (und damit komplexes) Signal entsteht, wurde aus Griinden einer
einfachen Visualisierung nur der Realteil gezeigt. Die periodische Modulation ist
deutlich erkennbar. Nicht periodische Storsignale besitzen keine periodische Modu-
lation (k2 = 0), wie Bild 5.7a zeigt.
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Abb. 5.7: Bandpafgefilterte Quellensignale: (a) Storsignal,(b) Motorsignal

Algorithmus

Zunichst mufs die Drehfrequenz f; aus den gemischten Daten ermittelt werden.
Zu deren Bestimmung ist das Cepstrum (Definition sieche Oppenheim und Schafer
(1995)) auch unter sehr gestorten Bedingungen zuverléssig, wie von Knaak et al.
(2001) gezeigt wurde.

Darin wurden die Drehfrequenzen von Kleinmotoren?® aus dem Schallsignal un-
ter realen (gestorten) Bedingungen geschétzt. Dazu wurden das Schall- und das
Stromsignal der Motoren, die in sechs Fehlerklassen eingeteilt waren, in einer Pro-
duktionshalle aufgenommen. Die Testbank (Abb. 5.8) war vom Fabrikbetrieb nur
durch eine Plexiglasplatte getrennt, so daft der Storschallpegel in der Testbank bei
55-60dB lag. Der Schallpegel der Motoren hatte einen Pegel von nur 45 dB.

Anhand der Stirke der dominierenden ,Quefrency” kann man die Zuverléssigkeit
der Schiatzungen bestimmen und ggf. unzuverlissige verwerfen. Abb. 5.9a zeigt, daf
die Schétzraten iiber 90% liegen und damit eine Schiatzung fast immer auch unter
schlechten Bedingungen moglich ist. In diesen Féllen wurde die geschéitzte Drehzahl
mit der aus dem Stromsignal bestimmten verglichen. Abb. 5.9b stellt die sich daraus
ergebende Standardabweichung dar. Sie liegt unter 1%, so dak auch die Genauigkeit
hinreichend ist.

23 Als Versuchsobjekt werden die Fensterhebermotoren genutzt, die in Kap. 7.1 genauer beschrie-
ben sind.
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Abb. 5.8: Untersuchung von Elektromotoren in einer Produktionshalle

Standardabweichungen der

cepstral geschatzten Drehfrequenz
Schétzraten der

cepstral geschétzten Drehfrequenz 0.9% 0.82% 0.8%
100% 100%
100% 7 B% 6% g% 9%

o 0.0%
0%
ALL  Class Class Class Class Class ALL Class Class Class Class Class
A C D E F A C D E F

Abb. 5.9: Schétzraten (a) und -genauigkeiten (b) der Drehzahl von gestorten Mo-
torsignalen

Zur Bestimmung der Komponenten, die zum Motorsignal gehoren, werden aus
den Signalkomponenten die Einhiillenden A(t) berechnet. Weisen sie einen spek-
tralen Anteil bei fy auf, gehoren sie zum Motorsignal. Fiir die Schitzung wird ein
Bandpak mit der Mittenfrequenz fy auf die Einhiillende angewendet. Ubersteigt die
Leistung dieses Signals einen Schwellwert, wird die Komponente als Teil des d.u.t.-
Signals betrachtet und verwendet:

[ Ay, * goll2

>k = = Yopt- 5.59
WP = o 559

5.4.3 Skalierungsproblem

Die konvolutive ICA ist gegeniiber einer Faltung invariant (vgl.Kap. 5.1.3). Damit
ist es ohne weiteres nicht mdglich, die durch den Raum entstandene Verzerrung
riickgéngig zu machen.

Die bisher vorgestellten Algorithmen benutzen eine PCA in jedem Frequenzbe-
reich, so dals die Signale eine Einheitsvarianz erhalten. Das heift fiir die breitban-
digen Signale, dals sie ein Leistungsdichtespektrum identisch eins bekommen und
zeitlich dekorreliert werden. Darum kann man entweder die PCA entfallen lassen
oder eine Nachbearbeitung verwenden. Ein Wegfall der PCA ist bei vielen Algo-
rithmen, wie der FastICA, gar nicht moglich, Bei anderen Algorithmen ist er nicht
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sinnvoll, weil die PCA die Suche der Entmischungsvektoren auf den Einheitskreis
beschriankt bleibt und somit die Konvergenz beschleunigt.

Darum wird eine Nachbearbeitung angewendet, die den Ausgangssignalen die
Leistungsdichte der Observationssignale zuordnet. Das bedeutet den Verzicht auf
die Entfaltung des Motorsignals, man rekonstruiert die Signale am Ort des Mikro-
fonarrays. Dies ist unproblematisch, weil die Verzerrung durch den Raum bei Sprache
nicht besonders stark horbar ist. In der Maschinendiagnose ist die Verzerrung dann
nicht erheblich, wenn der Klassifikator ebenfalls mit Signalen, die an den Orten der
Mikrofone aufgenommen wurden, trainiert wird.

Algorithmisch wird die Zuordnung in dieser Arbeit {iber den folgenden Gedan-
kenansatz gelost: Um aus den rekonstruierten Signalen wieder die Observationen zu
erhalten, mufs man letztere mit der Inversen der Mischungsmatrix multiplizieren:

x=WTy.
Fiir jeden Kanal gilt, wenn wy,, ein Element der Inversen bezeichnet:

Die Leistung von xj, entspricht der Varianz und die Kovarianzmatrix von y ist die
PCA eine Einheitsmatrix, so daf gilt:

Eflee’} = E{&yy"Wi} = % E{yy" }W,
= WIR,W, =W/ W =Y |dka|”. (5.60)

Wenn man diese Koeffizienten nur auf y, anwendet,

1 - -
Yk = N Z | Wknl - Y& = |Drn|Yi,

dann ist die Leistung von ¢, ungefihr gleich der halben Leistung des zugehdrigen
Observationssignals. Damit kann man die endgiiltige Entmischungsmatrix

W, = diag{[@m], ... [@xn] - W (5.61)

angeben.
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Kapitel 6

Vergleich adaptive Beamformer und
blinde Quellentrennung

Zwischen der konvolutiven BSS und den adaptiven Beamformern besteht eine Iden-
titdt, wie von Knaak und Filbert (2001a) und Araki et al. (2001) unabhéngig vonein-
ander nachgewiesen wurde. Die BSS besteht, wenn N Signale geschétzt werden, ,nur”
aus IV adaptiven Beamformern, deren maximale Durchlakrichtung in der Richtung
jeweils eines Signals liegt und die Nullen auf die anderen Signale gelegt werden. Die
Verzogerungsvektoren werden implizit mitgeschitzt und miissen damit nicht vorge-
geben werden.

Dies ist vom theoretischen Standpunkt bemerkenswert, weil die blinde Quellen-
trennung, aus der reinen Statistik bzw. der Theorie der neuronalen Informations-
verarbeitung stammend, keine Aussagen iiber die Geometrie, Einfallsrichtungen o.4.
macht oder solche Informationen nicht miteinbezogen werden kénnen. Weiterhin er-
klart die obige Identitidt die Wirkungsweise der BSS aus Sicht der mehrkanaligen
Signalschitzung. Damit konnen die gut erforschten Gesetzmébigkeiten der mehrka-
naligen Signalverarbeitung genutzt werden, um z.B. die obere Grenzen der Stérun-
terdriickung anzugeben etc.

In der praktischen Anwendung ist das wichtig, weil die Bedingungen, unter de-
nen Mikrofon-Arrays optimal funktionieren, auch fiir die konvolutive BSS gelten
miissen. Die Arraygrofe und der Mikrofonabstand miissen unter Beriicksichtigung
der gewiinschten Ortsauflosung und des rdumlichen Aliasing in Abhéngigkeit vom
untersuchten Frequenzbereich gewihlt werden. Die Fragestellungen wurden in den
ersten Arbeiten zur konvolutiven blinden Quellentrennung noch vernachléssigt.

Schlieflich kann man auf dieser Identitdt auch robuste Algorithmen aufbauen,
die die Vorteile beider Methoden nutzen. Solche Algorithmen wurden von Parra und
Alvino (2001) und Knaak und Filbert (2001a) vorgeschlagen. Sie machten jedoch
noch keine Aussagen iiber die Robustheit und den Anwendungsbereich, was erst von
Knaak et al. (2003) untersucht wurde. Andere verbesserte Algorithmen, die auf der
Identitat aufbauen, wurden bereits in Kap. 5.4.3 vorgestellt. Sie berechnen aus den
Entmischungsvektoren der BSS die Einfallsrichtungen und 16sen das Permutations-
problem, indem sie die Komponenten nach der Richtung sortieren. Derzeit sind sie
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noch auf den Fall zweier Quellensignale beschrankt.

Zunichst wird die Identitdt formal gezeigt. Danach folgen die Ableitung des
neuen Algorithmus und eine analytische Untersuchung seines Konvergenzgebietes.

6.1 Aquivalenz zwischen adaptiven Beamformern
und konvolutiver BSS

Die Aquivalenz zwischen den beiden Konzepten wird zuniichst fiir zwei Quellen-
signale und zwei Observationen gezeigt. Die Erweiterung auf N Kanile ist dann
trivial.

Lemma 5. Die zweikanalige konvolutive blinde Quellentrennung mit der Entmi-
schungsmatrizc W besteht aus zwei adaptiven Beamformern mit den Steeringvekto-
ren Wy, und wWyy,, die auf jeweils eines der beiden Signale fokussiert sind, wobei
exakte Verzogerungsvektoren angenommen werden.

Beweis. Um den Beweis zu fiihren, mufl gezeigt werden, dafl die Steeringvektoren
der beiden Beamformer den Vektoren der Entmischungsmatrix entsprechen.

Fiir den Steeringvektor des ersten Beamformers gilt, wie bereits hergeleitet nach
(4.34) und (4.35)

b1 = Wﬁvlfll =1

P2 = Wﬁvlhgzo.

Fiigt man den zweiten Beamformer, der auf die Quelle s, gerichtet ist, hinzu, gilt
fiir diesen das gleiche und es ergibt sich:

h 10

Bei einer zweikanaligen BSS ist jedes Ausgangssignal eine Rekonstruktion eines
Quellensignals. Es gilt

y1=q151+0- 59 @ 0
= WH = .
Y2 = 0- 51+ G252 {0 %}

Ebenso ist die permutierte Lésung moglich:

WH:[O ‘h].
2 0

Macht man nun einen Koeffizientenvergleich, folgt, da die Matrix W einer der
Matrizen [iW{iy, @Wiy,] oder [gaw{ly, ¢ Wiy, ] entspricht. q.e.d.
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Abb. 6.1: Streudiagramm der Observationssignale mit den Hauptachsen des Kon-
zentrationsellipsoid (Eigenvektoren der Kovarianzmatrix) u; /us und dem Steering-
vektor des adaptiven Beamformers w

Lemma 5 kann fiir weitere Untersuchungen benutzt werden. Die Eigenwertzerle-
gung von R, ist wieder
R,=U-A -UY

damit gilt
R;'=(U-A-UHT=U.-A"". U,

und fiir die Bestimmungsgleichung des MV Beamformers (4.16) ergibt sich, wenn
die Normalisierung zunéchst vernachlissigt wird,

WMV, = R;lfll = (U . A_l . UH) . fll =U- A_% : A_% : UH . fll. (61)
Definiert man nun t, als
Ele_%'UH'fllz[g]'fll, (62)
A2

sind #1, /flg die Koordinaten von ﬁl im Raum, der vom Orthogonalsystem K—i und
uz

b aufgespannt wird. €, ist also der Verzogerungsvektor, der in den Raum der ge-
weifiten Signale transformiert wurde (vgl. auch Abb. 6.1 und Abb. 6.2). Fiir die

Rekonstruktion von s; gilt damit

s=wiyx = (U- Az t)7x
= t7. A2 U . x
= th.v.x=tlz (6.3)

Da die geweifiten Stor- und Nutzsignale senkrecht aufeinander stehen, ist es plau-
sibel, den in diesem Raum transformierten Verzogerungsvektor des Nutzsignals als
Schétzvektor zu verwenden. Er steht damit, wie in Abb. 6.2 sichtbar, senkrecht auf
dem Storsignal und minimiert es im Sinne eines MMSE-Schétzers.
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[

0.4

Projektionachse u,

Projektionsachse u,

Abb. 6.2: Streudiagramm der geweifsten Signale mit den Vektoren der Entmischungs-
matrix t;/t2 und dem transformierten Verzogerungsvektor t

Abb. 6.1 zeigt das Streudiagramm der gemischten Signale! mit den Mischungs-
vektoren und den Eigenvektoren der Kovarianzmatrix (u;, der die Richtung der
grofsten Streuung angibt und uy, der senkrecht dazu steht), den Mischungsvektoren
h; und h, sowie den Steeringvektor wyry,. In Abb. 6.2 wurden die Signale geweifit.
Die Koordinaten sind jetzt in den Richtungen von u; und uy gelegt. t; und ty sind
die Mischungsvektoren im Raum der geweifsten Signale.

Aus der Aquivalenz der beiden Konzepte folgt, daf €1 und einer der beiden Vek-
toren der Rotationsmatrix T in die gleiche Richtung zeigen miissen. Die Langen
miissen nicht gleich sein, weil bei der Herleitung von (6.2) die Normierung nicht
beriicksichtigt wurde und die ICA ohnehin nicht eindeutig gegeniiber der Skalie-
rung ist. Damit muf die ICA gegen t, konvergieren, wenn die obige Voraussetzung
eingehalten wurde, daft der Verzogerungsvektor exakt geschétzt worden ist.

6.2 ICA mit geometrischen Randbedingungen

6.2.1 Ableitung des Algorithmus

Die Aquivalenz zwischen adaptiven Beamformern und ICA-basierten blinden Ver-
fahren kann genutzt werden, um die Nachteile der beiden Methoden zu verringern.
Ein solches Verfahren wurde von Knaak et al. (2003) vorgeschlagen und soll im
folgenden beschrieben werden.

Dazu seien N Kanéle bekannt, die durch die Aufnahme von einem Nutzsignal
und weiteren Storsignalen entstanden sind. Der zum Signal s; gehorige Verzoge-
rungsvektor h; sei ebenfalls bekannt. Allerdings wird davon ausgegangen, daf er
nur grob geschitzt werden kann. Die Griinde fiir eine ungenaue Schitzung liegen in
den in Kap. 4.4.1 besprochenen Problemen (Nachhall und falsche Einfallsrichtung).

'Wie in den vorhergehenden Fillen wurden nur reellwertige Zufallsvektoren gezeichnet.
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Wie in den vorangegangenen Kapiteln wurden die Observationssignale x’ zu-
nachst mit der STF'T in schmalbandige Signalkomponenten x zerlegt und diese ein-
zeln mit der PCA geweiflt z = Vx.

Nun wird anstelle der Energiefunktion des MV Beamformers (4.14) die in
Kap. 5.2.1 eingefiihrte Energiefunktion des FastICA-Algorithmus verwendet

T = (kaB{ga([t121*)} — E{ga(ycauss) })” (6.4)

Die geometrische Randbedingung des ABF wird weiter genutzt: Die Signale aus der
Richtung h; sollen ungehindert durchgelassen werden. Damit ergibt sich nach dem
Weifen:

WHfll =C = t{IVfll (65)

Da eine geometrische Randbedingung genutzt wird, wird dieser Algorithmus im
folgenden ,Geometrically Constrained ICA” (CICA) genannt.

Bei einem FastICA-Algorithmus wird auch (6.4) optimiert, jedoch mit der Rand-
bedingung, dak t; auf dem Einheitskreis bleibt. Die Randbedingung wird damit
begriindet, daf die Entmischungsmatrix der geweifsten Signale eine unitdre Matrix
sein mufs (vgl. Kap. 5.1.4) und ihre Vektoren folglich die Lange eins haben miissen.

Die Bedingung kollidiert mit der geometrischen Randbedingung, wie in Abb. 6.3
deutlich wird. Diese Abbildung zeigt das Streudiagramm der geweifiten Signale mit
der in den Raum der geweifiten Signale transformierten geometrischen Randbedin-
gung (Gerade) sowie der Randbedingung der FastICA (Kreis). Da die Gerade den
Kreis im allgemeinen Fall nicht beriihrt, kénnen beide Bedingungen nicht gleichzeitig
erfiillt werden.

a‘nébediné’ung der
astiCA '

: .G.e'om'e't!:is'che
- . Randbedingun

Abb. 6.3: Streudiagramme der geweifiten Signale mit den Randbedingungen von
CICA und FastICA

In Kap. 5.2.1 werden die Kuhn-Tucker-Punkte der FastICA mit

E{gy([t1'z[*) -z - (t1'2)"} = at, (6.6)
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angegeben. Diese Punkte konnen auch als stationdre Punkte fiir das Optimierungs-
problem mit der geometrischen Randbedingung benutzt werden. Ist t; ein Kuhn-
Tucker-Punkt auf dem Einheitskreis, dann ist t} = ft; fiir ein beliebiges /5 ein
Kuhn-Tucker-Punkt derjenigen Lagrange-Funktion, die den Raum der Losungen auf
Vektoren der Lange /3 begrenzt. Entsprechend der Informationstheorie ist die Negen-
tropie invariant gegeniiber der Skalierung. Da die Linge des Entmischungsvektors
nur die Amplitude des geschétzten Signals dndert, ist es ausreichend (und geboten),
nur Vektoren gleicher Lénge zu vergleichen. Das heifst fiir das besprochene Problem,
da man nach einem Vektor sucht, der die Randbedingung erfiillt und gleichzeitig
von allen Vektoren gleicher Lange die maximale Entropie hat.

Damit &ndert sich die Losung nicht, wenn man sie auf die geometrische Rand-
bedingung projiziert. Der resultierende Algorithmus besteht aus zwei Schritten: Der
Berechnung eines neuen Wertes mit FastICA (6.7) und Projektion auf die Randbe-
dingung (6.8). Abb. 6.4 illustriert die Iteration.

E{gy(Itfiz]*) -z - (t52)"} — aty,
E{gs (1t 2*)} + o

ty,
t = —2 6.8
1k+1new |tk€I+1Vh1| ( )

6.7)

t1k+1 = ty, -

Randebingung der

. -Inkprre e
-~ Randbgdingung

. Konvergenz-
. schritte

_Lésung von CICA
2 4 0 1 2 3 4

Abb. 6.4: Konvergenz der CICA: Ausschnitt aus dem Streudiagramm der geweifiten
Signale mit dem Startpunkt der Iteration sowie der Randbedingung. Die Punkte
geben die Konvergenz zur richtigen Losung an.

Der neue Algorithmus startet mit t,, = Vﬁl. Wenn die Schéitzung von ﬁl korrekt
ist, ist das bereits, wie in Kap. 6.1 nachgewiesen, die richtige Losung, so daf keine
weitere Iteration notig ist (Abb. 6.5a). In anderen Fillen konvergiert der Algorith-
mus durch wiederholtes Anwenden von (6.7) und (6.8) zu den Punkten maximaler
Negentropie (Abb. 6.5b).
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Abb. 6.5: Energiefunktion auf einer korrekt und fehlerhaft geschétzten Randbedin-
gung mit den Startpunkten

6.2.2 Simulationen

Zum Test des Algorithmus wurden 200 Uberlagerungen simuliert. Dazu wurden zwei
komplexe Zufallssignale gleicher Varianz mit zufillig gewdhlten, komplexen Filter-
matrizen gemischt. Das Nutzsignal (das jeweils erste Zufallssignal) wurde nun mit
einem ABF (MV Beamformer), der CICA und der FastICA geschitzt. Bei letzterer
wurde das erste Ausgangssignal benutzt (keine Losung des Permutationsproblems).
Fiir die beiden ersten wurde der zum ersten Signal gehorige Mischungsvektor ver-
wendet und fiir die Tests mit einem fehlerhaften Verzégerungsvektor zufillig so mo-
difiziert, daf ein Schétzfehlerwinkel von p = 12° entstand (vgl. Kap. 4.4.1). Nach
jeder Simulation wurde die Storunterdriickung bestimmt, die Storunterdriickungen
aller Tests sind in den Histogrammen der folgenden Abbildungen dargestellt.

Wenn der richtige Verzogerungsvektor verwendet wurde, erreichen der ABF und
die CICA eine sehr gute Storunterdriickung (Abb. 6.6a und Abb. 6.6¢). In keinem
Fall war der SIR kleiner als 10 dB. FastICA zeigt zwei Cluster: einen mit einer guten
Rauschunterdriickung und einen mit einem negativen SIR (Abb. 6.6b). Die Ursache
liegt im ungelosten Permutationsproblem: Teilweise schétzt der Algorithmus das
Storsignal und unterdriickt das Nutzsignal.

(a) ABF (b) Fast ICA (c) CICA

Abb. 6.6: Histogramme fiir die Storunterdriickung mit einem korrekten Verzoge-
rungsvektor (Simulationen)
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Wird der Verzégerungsvektor nur grob geschétzt, kann mit einem ABF keine
Storunterdriickung erreicht werden (Abb. 6.7a). Werte um 0dB, d.h. einen jeweils
gleich lauten Anteil des Nutz- und des Storgerduschs, sind hier die Regel. Die Ursa-
chen fiir diese schlechte Ergebnis wurden in Kap. 4.4.3 ausfiihrlich diskutiert. Da die
FastICA den Verzogerungsvektor nicht verwendet, gilt das Resultat aus Abb. 6.6b
auch hier. Die CICA schétzt in den meisten Féllen das Nutzsignal richtig und un-
terdriickt das Storsignal sehr gut (Abb. 6.7b). Nur in seltenen Féllen konvergiert
sie gegen das Storsignal. Darum wird im folgenden eine analytische Bewertung des
zugelassenen Fehlers bei der Schétzung des Verzogerungsvektors vorgenommen.

strained FastiCA, u=12

o
60 40 20 o 20

(a) ABF (b) CICA

Abb. 6.7: Histogramme fiir die Storunterdriickung mit einem fehlerhaften Verzoge-
rungsvektor p = 12° (Simulationen)

Die Abb. 6.8 und Abb. 6.9 zeigen die gleichen Resultate fiir N = M = 3, d.h. das
simulierte Nutzsignal wurde mit zwei Storquellen iiberlagert, und drei Observationen
wurden ausgewertet. Das Ergebnis deckt sich mit dem zweikanaligen Fall.

(a) ABF (b) Fast ICA (c) CICA

Abb. 6.8: Histogramme fiir die Stérunterdriickung fiir N = M = 3 mit einem
korrekten Verzogerungsvektor (Simulationen)

6.2.3 Analytische Untersuchung der Konvergenz

Um die analytische Betrachtung zu vereinfachen und um auf die in Kap. 4.4 gewon-
nenen Erkenntnisse zuriickgreifen zu konnen, wird die Betrachtung auf N = M = 2
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(a) ABF (b) Constrained Fast ICA

Abb. 6.9: Histogramme fiir die Stérunterdriickung fiir N = M = 3 mit einem
fehlerhaften Verzogerungsvektor p = 12° (Simulationen)

beschrinkt. Die Resultate konnten jedoch an praktischen Beispielen auch fiir den
hoherdimensionalen Fall bestéitigt werden.

Wird die Nebenbedingung richtig geschitzt, existiert, wie in Abb. 6.5 zu sehen,
nur ein Maximum der Lagrangefunktion. Bei einer ungenauen Schéitzung hingegen
existieren zwei lokale Maxima, die zu den beiden Signalen gehoren. Der Algorithmus
konvergiert zu einem der beiden Maxima, was mit der Simulation iibereinstimmt. Ob

Hi2 Hu

Abb. 6.10: Vektoren im Raum der geweifiten Signale

er zum globalen Maximum konvergiert, wird von der Form der Lagrange-Funktion
und vom Startpunkt festgelegt. Beide Parameter sind Funktionen des schon in
Kap. 4.4.1 eingefiihrten Schétzfehlerwinkels (u), der die Schéitzungenauigkeit be-
schreibt. Seine Transformation in den Raum der geweifiten Signale ist 1, , d.h. der
Winkel zwischen ¢, und t,,,, = Vh; (vgl. Abb. 6.10). Benutzt man die Resultate
aus Kap. 4.4.3, ergibt sich, wie folgt:

tft,  hfVAVh, hIUA2A12U R,

cos(py,) = —= = = R (6.9)
' [t1]]t1] [t1][t1] [ty ][t
B ﬁ{{UAflUth ﬁfR;lhl _cosp— cotasinpu
|€1][61] |£1]61] |£1]61]

Analog lift sich der Winkel j1,, zwischen t; und dem transformierten Verzogerungs-
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vektor f;zopt = Vhy definieren:

I H sin p
tl t sina

A

cos(p,) =

Die Konvergenz zum Nutzsignale ist garantiert, solange cos(fy,) > cos(fy,) ist
(vgl. Abb. 6.10).

COoS (/J/tl) < COS(MD)

. sin
cos i — cot asin p < Sna
[£1][t:] [£1]]t2]
. sin
cosp—cotasmpy < -
sin o
) sin p
cosp < cotasinpy+ —
sin o
1+ cosa
cot — (6.10)
sin o«
1+ cosa «
COt fleritical = ——=——— = [leritical = o (6'11)
sin o 2

Der Winkel o wird in in (4.20) und in Abb. 4.6b als Winkel zwischen den Verzoge-
rungsvektoren des Nutz- und des Storsignals in der Streuebene definiert.

Aus (6.10) kann man eine hinreichende Bedingung fiir die Konvergenz der CICA
ableiten: Der Algorithmus konvergiert dann gegen das lokale Minimum, das zum
Nutzsignal gehort, wenn g < figrigical 1St. Den kritischen Winkel von «/2 kann man
sich im hallarmen Raum so veranschaulichen, daf der geschitzte Verzogerungsvektor
eher in die Richtung des Nutzsignals als in die Richtung des Storsignals zeigt.

Zur Illustration dienen die Streudiagramme in Abb. 6.11. Sie zeigen die Rand-
bedingungen fiir drei verschiedene Fille. Im ersten Fall (Abb. 6.11a/b) stimmt der
Verzogerungsvektor exakt, so dak sowohl die CICA als auch der MV-Beamformer
den richtigen Entmischungsvektor fiir das Nutzsignal finden. Im zweiten Fall
(Abb. 6.11c/d) ist der Verzogerungsvektor nicht richtig geschétzt, der Fehler ist
jedoch kleiner als der kritische Winkel, denn im Raum der geweifiten Signale in
Abb. 6.11d erkennt man, daf hier offenbar cospy, > cospy, gilt. Nur die CICA
findet die richtige Losung in diesem Fall, wihrend der Steeringvektor des MV-
Beamformers nicht senkrecht auf dem Storsignal steht. Im dritten Fall (Abb. 6.11e/f)
iSt 6 > fheritical, und die CICA konvergiert gegen die permutierte Losung. Anschau-
lich bedeutet dies, dak der geschitzte Verzogerungsvektor ndher an h, als an h;
liegt. Der Algorithmus fokussiert sich auf das Storsignal.

Die Bedingung in (6.10) erlaubt einen Vergleich zwischen dem MV-Beamformer
und der CICA: Die CICA ist wesentlich robuster gegeniiber einer Fehlschétzung
des Verzogerungsvektors als ein MV-Beamformer. Die SIRs beider Methoden sind
in Abhéngigkeit vom Schétzfehlerwinkel in Abb. 6.12 aufgezeichnet. Der SIR des
ABF sinkt, sobald der Verzégerungsvektor nicht ganz exakt bestimmt ist. Die CICA
schitzt das Signal optimal, solange p kleiner als ficiticar ist. Danach fokussiert er sich
auf das Storsignal, was in einem hohen, negativen SIR resultiert.



6. Constrained ICA 97

(f)

Abb. 6.11: Streudiagramme fiir x und z mit verschiedenen Randbedingungen, die
sich aus unterschiedlich genau geschitzten Verzogerungsvektoren ergeben, und den
Schétzvektoren des MV-Beamformers und der CICA

Fiir den praktischen Einsatz stellt sich die Frage, wann die Bedingung (6.10)
eingehalten wird. Nach Kap 4.4.1 sind zwei Griinde fiir eine falsche Schitzung ver-
antwortlich: eine ungenaue Einfallsrichtung und der Nachhall. Da g nach (6.10) nur
kleiner als «/2 sein muf, muf von der Schéitzung der Einfallsrichtung lediglich ge-
fordert werden, dafs der geschitzte Verzogerungsvektor ndher an der Nutz- als an
der Storquelle liegt?. Die CICA fokussiert sich also (im hallfreien Raum) auf die
dem geschétzten Verzogerungsvektor am néchsten gelegene Quelle. Dies geschieht
unabhingig von der Qualitidt der Schatzung. Der Algorithmus ist also sehr robust.

Bei einer Verfilschung des Verzogerungsvektors durch nicht beriicksichtigten
Nachhall kann es zu groferen Abweichungen kommen. In jedem Frequenzbereich
wird h; nur iiber die Phasendrehung infolge der Verzogerung bestimmt, wiahrend in
h; alle Reflexionen einflieffen. Der dadurch entstehende Fehler sowie der kritische
Winkel sind fiir einen realen Raum mit einer Nachhallzeit von 150 ms (vgl. Kap. 8.1)
in Abb. 6.13 dargestellt. Es zeigt sich, daft g auch in einem Raum mit Nachhall, ab-
gesehen von singuldren Punkten, immer unterhalb des kritischen Winkels bleibt.

Lediglich fiir sehr kleine Frequenzen kann der Algorithmus nicht eingesetzt wer-
den. Die Phasendifferenzen sind hier sehr gering und damit o und der kritische
Winkel ebenfalls sehr klein, so daf es vermehrt zu falschen Permutationen kommt.
In diesem Bereich sollte die klassische FastICA mit dem Ansatz von Murata et al.

2Eine richtige Losung fiir den Fall, da der Verzoégerungsvektor auf die Stérquelle zeigt, wiirde
darauf hindeuten, daf er entweder irrelevant ist oder der Algorithmus ,hellseherisch” arbeitet.
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Abb. 6.12: Vergleich der Robustheit der CICA (durchgezogene Linie) und des MV-
Beamformers (gestrichelte Linie)
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Abb. 6.13: Vergleich realer Schitzfehler (durchgezogen) mit den kritischen Winkeln
(gestrichelt) fiir reale Mischungen

(1999) zur Permutationsvermeidung verwendet werden. Werden diese Frequenzab-
schnitte am Ende berechnet, kann die Amplitudenmodulation der schon mit der
CICA berechneten Frequenzabschnitte als Referenz genutzt werden. Anhand der
Ubereinstimmung zu diesen gemif (5.53) wird das Permutationsproblem einfach
gelost.



Kapitel 7

Anwendung auf Maschinensignale

In diesem Kapitel sollen die in den Kap. 4 - Kap. 6 vorgestellten bzw. hergeleiteten
Algorithmen auf die Maschinendiagnose angewendet werden. Dazu muf zunichst
gepriift werden, ob die bei der Herleitung gemachten Annahmen auch fiir Motorsi-
gnale gelten, die mit den iiblichen Gerduschen einer Fertigungshalle gestort sind. Die
wichtigsten Annahmen sind die statistische Unabhéngigkeit bzw. die Unkorreliert-
heit der Gerdusche untereinander. Die Plausibilitdt dieser Annahmen wird anhand
realer Daten aus der Fertigung von Kleinmotoren bestétigt.

Weiterhin kann man die Konvergenz der ICA-Algorithmen verbessern, wenn man
- entgegen der eigentlich angenommenen ,Blindheit” - Vorwissen, wie die Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen der zu rekonstruierenden Signale, nutzt und die Parame-
ter, wie die Nichtlinearitdt der ICA, darauf abstimmt. Die Priifung der Vorausset-
zungen und das ,Feintuning” erfolgt in Kap. 7.1.

In der Literatur findet man nur wenige Anwendungen der ICA auf die techni-
sche Diagnose. Lediglich die Arbeiten von Serviére und Fabry (2001), Fabry und
Serviere (2000) sowie Ypma und Leshem (2000) verwenden die ICA zur Trennung
von Korperschallsignalen. Ypma und Leshem (2000) gehen von skalaren Mischungen
der Korperschallsignale aus, wiahrend Serviére und Fabry (2001) diese Mischungen
auch als konvolutiv modellieren. Ihre Algorithmen verwenden im wesentlichen die
instationdre Dekorrelation im Frequenzbereich (vgl. Kap. 5.3) mit zusétzlichen Maf-
nahmen gegen additives unkorreliertes Rauschen. Genaue Untersuchungen iiber die
Giiltigkeit der Voraussetzungen wurden bisher noch nicht vorgenommen.

Letztlich bietet die Konzentration auf die konkrete Anwendung die Chance, opti-
mierte Spezialverfahren zu entwickeln. Als ,,Preis” fiir den Verzicht auf die Allgemein-
giiltigkeit kann man damit oft Algorithmen erhalten, die bei geringerer Komplexitét
- und damit geringeren Kosten oder hoherer Robustheit - zu dhnlich guten Ergeb-
nissen fithren. Das kann unter Beriicksichtigung 6konomischer Rahmenbedingungen
ein entscheidender Vorteil fiir einen praktischen Einsatz sein.

Ein solcher Spezialfall liegt vor, wenn die Storgerdusche nicht kontinuierlich auf-
treten, wihrend das Nutzsignal, d.h. das Signal einer rotierenden Maschine, kontinu-
ierlich ist. Dann reicht es ,aus die Nebengerauschpausen zu detektieren und in diesen
das Nutzsignal zu klassifizieren. Die Methode ist auch dann einsetzbar, wenn in den
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,Nebengerduschpausen” erheblicher diffuser Schall vorhanden ist, welcher aber die
Auspragung vieler Merkmale nicht beeinfluftt. Ein Algorithmus, der die Anzahl der
Quellen aus einer mehrkanaligen Aufnahme schétzt, wird in Kap. 7.2 vorgestellt.

7.1 Voraussetzung fiir die stochastischen Algorith-
men

Um die in den vorderen Kapiteln zur mehrkanaligen Signalverarbeitung vorgestellten
Algorithmen als Vorverarbeitung fiir die Klassifikation anwenden zu kénnen, muf
zunachst die Giiltigkeit der Voraussetzungen iiberpriift werden, unter denen diese
abgeleitet wurden. Die Beamformer (Kap. 4) fordern, daf die Maschinensignale 8,
und die industriellen Nebengeriiusche s? unkorreliert sind. Fiir die ICA-Verfahren
(Kap. 5 und Kap. 6) ist sogar eine statistische Unabhéngigkeit nétig. Die Plausibi-
litdt dieser Voraussetzungen soll im folgenden fiir real aufgenommene Daten gezeigt
werden.

Abb. 7.1: Abbildung des untersuchten Motors nach Kunter (2002)

Dazu werden die akustischen Signale von elektrischen Kleinmotoren (Gleich-
strommaschinen fiir Fensterheber im PKW) in einem schalltoten Raum aufgenom-
men. Abb. 7.1 zeigt einen solchen Motor mit dem Stator (1), dem Rotor (2) und dem
Planetengetriebe (3) zur Erzeugung des erforderlichen Antriebsmoments. Die elek-
trischen Anschliisse und die Kohlebiirsten sind mit (4) und (5) bezeichnet. Weiterhin
wurden Gerduschproben aus der Fertigungshalle dieser Motoren® ungefihr am Ort
der derzeitigen manuellen akustischen Giitepriifung aufgenommen. Die Proben be-
inhalten das Klicken von Endabschaltern, Gerdusche mechanischer Bearbeitung wie
Ségen, Bohren oder Frisen, den Klang anderer rotierender Maschinen (Liifter, An-
triebe der Werkzeugmaschinen etc.) sowie Rufe von Mitarbeitern (d.h. menschliche
Sprache).

Da die Korrelation in jedem Frequenzabschnitt verschwinden mufs, werden die
Signale s% . und s’ mit einer STFT in den Frequenzbereich transformiert. Nun muf

Tn der Bosch Mexico S.A. Toluca.
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Kreuzkorrelationskoeffizient zwischen Motor- und Stérsignal
in einem Frequenzband (1.5kHz)
T T

Betrag des Koeffizienten in dB

0 50 10 15 200
Anzahl der Abtastwerte

Abb. 7.2: Korrelation zwischen den Storgeriuschen und den Motorsignalen (Kreuz-
korrelationskoeffizient)

fir jeden Frequenzabschnitt gelten E{s} s;} = 0. Zur Uberpriifung werden die
Auto- und Kreuzkorrelationskoeffizienten aus dem zeitlichen Mittel geschitzt. Wie
man in Abb. 7.2 erkennen kann, verschwindet der Kreuzkorrelationskoeffizient, so
dak die Annahme als gerechtfertigt angesehen werden kann.

Nichtlineare Korrelation zwischen Motor- und Stérsignal
in einem Frequenzband (1.5 kHz)
T T

0 50 10 15 200
Anzahl der Abtastwerte

Abb. 7.3: Schéitzung der statistischen Abhéngigkeit zwischen den Storgerduschen
und den Motorsignalen

Fiir die ICA-Algorithmen miissen die Storungen statistisch unabhéngig zu den
Motorsignalen sein, d.h. (5.3) muf gelten: Vg : E{g(s%,,)5s} = 0. Zur Uberpriifung
der Plausibilitdt wird die Aussage mit dem zuvor beschriebenen Schéitzer (zeitliches
Mittel) fiir die nichtlineare Funktion g = tanh s getestet. Abb. 7.3 zeigt, daf die
Annahme plausibel ist. Damit sind die Beamformer und die ICA-Verfahren fiir die
Rekonstruktion von Motorsignalen grundsétzlich anwendbar.

Schliefslich wurde in Kap. 5 gezeigt, daf sowohl der Infomax als auch die FastICA
und die darauf basierende CICA eine hinreichend gute Annahme fiir die Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktion der Quellen benétigen, um eine geeignete Kontrastfunktion
g zu wahlen. Obwohl eine Konvergenz bereits dann gesichert ist, wenn das Vorzei-
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chen der Kurtosis der angenommenen Verteilung mit dem der Kurtosis der Quellen
iibereinstimmt, fiihrt eine bessere Ubereinstimmung auf eine schnellere Konvergenz.
Dies soll dazu ausgenutzt werden, die allgemeinen ICA-Algorithmen fiir Motorsi-
gnale zu optimieren. Geméf der Definition 1 werden die Verteilungen komplexer
Zufallsvariablen hier nur auf dem Betrag definiert.

Amplitudenhistogramm Sprache Amplitudenhistogramm Sprache

Amplitude in mVs Amplitude in mVs

Abb. 7.4: Amplitudenhistogramm einer spektralen Komponente eines Sprachsignals
und jeweils eine leptokurtische (a) und eine platykurtische (b) Testverteilung jeweils
gleicher Varianz

Nahezu alle Veroffentlichungen? iiber die Trennung akustischer Mischungen be-
handeln die Trennung von Sprachsignalen, die eine leptokurtische Verteilung besit-
zen. Sie kann als eine Laplace-Verteilung modelliert werden, die einen ausgepriagten
Peak bei Null besitzt, weil jede Frequenz nur selten angeregt wird, und lange Enden
(,long tails”) hat und weil bei Knallauten hohe Signalamplituden entstehen. Abb. 7.4
zeigt das Amplituden-Histogramm der spektralen Komponenten eines Sprachsignals
sowie die Laplace-Verteilung gleicher Varianz. Man erkennt eine gute Ubereinstim-

mung, die Sprachsignale sind nur noch ,leptokurtischer”?.

Motorsignale haben hingegen eine grundsétzlich andere Verteilung, wie das Hi-
stogramm in Abb. 7.5a zeigt. Es stellt das Amplitudenhistogramm der spektralen
Komponente bei 1 kHz des Motorsignals dar. Die Form der Wahrscheinlichkeitsdich-
tefunktion kann man leicht erklaren: Die Amplituden der spektralen Komponenten
wurden in (5.58) mit

|squt|2(t) = ap + Z a; - cos(2nl fot + ¢y)
I

angegeben. Ohne die periodische Amplitudenmodulation wire die Verteilungsfunk-
tion ein Delta-Impuls bei p(squy) = (s —ag). Durch die Amplitudenmodulation wird
dieser verbreitert. Da sie keinen starken Peak bei Null besitzt, kann man sie nicht
als Laplace- oder Normalverteilung ansehen und muf sie mit einer platykurtischen
Verteilungsfunktion modellieren.

2Lediglich Serviére und Fabry (2001) verwenden wie erwiihnt Motorsignale, machen aber keine
explizite Schétzung der zugrunde liegenden Wahrscheinlichkeitsdichte.
3In der Literatur werden solche Verteilungen oft auch als ,peaky” bezeichnet.
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Amplitudenhistogramm Motor Amplitudenhistogramm Motor
T T T T T T T T

0.8}

Amplitude in mVs Amplitude in mVs

Abb. 7.5: Amplitudenhistogramm einer spektralen Komponente eines Motor-
signals mit einer leptokurtischen (a) und platykurtischen Testverteilung (b)
p(Saut) = beosh es - e*°/2 mit ¢ = 1,8, alle Verteilungen mit gleicher Varianz

Als Modellansatz wird eine modifizierte Normalverteilung benutzt: p(squ) =
beoshes - e #/2, die in Abb. 7.5b fiir ¢ = 1,8 mit einer durchgezogenen Linie ein-
gezeichnet ist. In der Literatur, z.B. Hyvérinen et al. (2001), werden platykurti-
sche Verteilungen haufig mit ¢ = 1 benutzt. Diese Verteilung ist eine aufgeweitete
Normalverteilung mit einer Hiufung bei Null (gestrichelte Linie in Abb. 7.6). Die
charakteristische Eigenschaft der Amplitudenverteilung rotierender Maschinen, ei-
ne Haufung bei ay zu besitzen, kann damit nicht modelliert werden. Darum fiihrt
die Verwendung von ¢ > 1 zu einer schnelleren und robusteren Konvergenz. Die
Kontrastfunktion fiir g, (vgl. (5.27)) ergibt sich damit zu

/

() (log p) P —2y-beoshey - e + be-sinhey - eV’
" p

bcoshey - e ¥*
= ctanhey —y (7.1)

und die Ableitung von g, zu

d(x) = —1—c*tanh?cy.

Die Nebengerédusche sind sehr heterogen: Die Gerdusche anderer rotierender Ma-
schinen haben dhnliche Verteilungsfunktionen wie die Testmotoren. Sprachsignale
haben, wie gezeigt, eine Laplaceverteilung. Das gilt auch fiir das ,,Klicken” von Schal-
tern oder Anschlagen von Hubtischen?. Andere stellen eine Uberlagerung verschiede-
ner Quellen dar und sind nach dem zentralen Grenzwertsatz nahezu normalverteilt.
In den Messungen, die nachfolgend fiir Testzwecke verwendet werden, dominieren
platykurtische Storsignale, vgl. Abb. 7.7. Obwohl in der Praxis auch leptokurtische
Signale dominieren konnen, wird im folgenden mit der Kontrastfunktion aus (7.1)
gearbeitet, weil die exakte Rekonstruktion der Nebengerdusche nicht das Ziel dieser
Arbeit ist.

“Diese Signale haben noch hiiufiger Signalpausen als Sprachsignale, treten dann aber mit grofer
Amplitude auf. Darum sind sie noch stéarker leptokurtisch als die Verteilung eines Sprachsignals.
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Vergleich zweier platykurtischer Verteilungen
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Abb. 7.6: Zwei platykurtische Testverteilungen mit ¢ = 1,8 (durchgezogen) und mit
¢ = 1 (gestrichelt), gleiche Varianz

Amplitudenhistogramm Storgerausch einer
Fertigungshalle
T

Amplitude in mVs

Abb. 7.7: Amplitudenhistogramm einer spektralen Komponente eines Storsignals
mit der platykurtischen Testverteilung p(squt) = bcoshes - e */?2 und ¢ = 2,5, alle
Verteilungen mit gleicher Varianz

7.2 Ausnutzung der Diskontinuitat der Storsignale

In vielen Spezialfillen haben die Storgerdusche in der Fertigung besondere Eigen-
schaften, die man ausnutzen kann, um die Vorverarbeitung zu vereinfachen. Bei-
spielsweise hat der Schallpegel der zu untersuchenden Maschine {iber einen lingeren
Zeitraum einen konstanten Wert, wiahrend die wichtigsten Storquellen nur intermit-
tierend auftreten. Dann ist es nicht notig, das originale Motorsignal aus der gestorten
Aufnahme zu rekonstruieren. Vielmehr reicht es aus, die Zeitpunkte zu finden, an
denen keine Storung auftritt. Nur zu diesen Zeitpunkten ist die Klassifikation aus-
zufiihren.

Im folgenden wird ein Algorithmus vorgestellt, der die Quellenanzahl auf Basis
der Eigenvektoren der (rdumlichen) Kovarianzmatrix fiir jeden Zeitpunkt bestimmt.
In der Systematik der Signalverarbeitung basiert er auf einem Subspace-Ansatz und
wird darum im folgenden als Subspace-Verfahren bezeichnet. Ist nur eine Quelle
vorhanden, kénnen die Daten fiir die Klassifikation verwendet werden, da der Motor
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das einzige kontinuierliche Gerdusch ist. Ein dhnlicher Algorithmus wurde von van
Rooijen et al. (2002) vorgeschlagen und ist fiir die Adaption eines Beamformers auf
die Sprachsignalpausen bestimmt. Allerdings ist der von ihnen verwendete Algorith-
mus relativ komplex in Hinblick auf die verwendeten Parameter, so daft in dieser
Arbeit ein einfacherer vorgestellt wird, der dhnliche Ergebnisse bringt.

7.2.1 Schatzung des Signalunterraumes

Wie schon in den vorangegangen Kapiteln wird von dem Signalmodell ausgegangen,
das in Kap. 4.1 eingefiihrt wurde. Zusétzlich wird fiir diesen Algorithmus angenom-
men, dalt die Anzahl der Observationskanéle N die Anzahl der gerichteten Quellen
M iibersteigt. Dafiir wird ein grofser Anteil diffusen Schalls zugelassen. Es muf ledig-
lich garantiert werden, dafs seine Leistung nicht hoher als die der gerichteten Quellen
ist. Der Observationsvektor x® wird wieder mit einer STFT in den Frequenzbereich
transformiert, so daf man die schmalbandigen Signale x erhélt. Damit gilt fiir jeden
Frequenzabschnitt: x = HY*MgMx1 4 . Dabei seien s; wieder das Nutzsignal sqy;
(in diesem Fall eine Waschmaschine) und s, ... sy, die intermittierenden Storquel-
len.

Die Kovarianzmatrix der (mittelwertfreien) Observationen ist

R, = E{xx"}=E{(Hs+n)(Hs+n)"}
= HRH” + E{nn"} + HE{sn"} + E{ns"” }H"
= HR,H” + E{nn”} =R,, + K,,

wenn der nicht gerichtete Anteil und die Signale unkorreliert sind (Vi,j : E{s;-n}} =
0). Fiir die Bestimmung der Kovarianzmatrix des diffusen Schalls K,, wird angenom-
men, dak dieser isotrop ist (vgl. Kap. 3.1.2). Dann existieren keine Kreuzkovarianzen
zwischen den Observationskanilen und der Schalldruck ist iiberall gleich, wenn die
gerichteten Quellen fehlen. Damit ist K,, eine mit der Leistung des Diffusschalls o,
gewichtete Einheitsmatrix.

K, isotrop = 021 (7.2)

Die Kovarianzmatrix der gerichteten Quellen R, hat den Rang M, weil sie aus
genau M unabhingigen Gleichungen zusammengesetzt ist, und damit M von Null
verschiedene Eigenwerte \,, und hermitische Eigenvektoren u,,, besitzt. Diese
spannen das Bild® von R, auf, in dem die Signalvektoren h,, - s, liegen. Nun defi-
niert man N — M weitere Vektoren v,,, die aus dem Kern® von R, stammen und die
untereinander hermitisch sind. Mit der Erweiterung der Diagonalmatrix der Eigen-
werte zu A, = diag[Ay 1, ..., Ayar, 0V 7> und der Zusammenfassung der Vektoren
u,,, und v, zu den Matrizen U und V ergibt sich folgende Eigenwertzerlegung

R,, — [gg]-Ay-[U V1.

°Bild(A) = {y € RY :y = Ax fiir ein beliebiges x € R }, engl. range.
fKern(A) = {x € RV : 0 = Ax}, engl. nullspace.
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Da K, isotrop €ine Einheitsmatrix ist, hat sie /N identische Eigenwerte o2, und

jeder beliebige Einheitsvektor ist ein Eigenvektor. Damit sind auch die Vektoren
u, , und v, Eigenvektoren und es gilt:

R, = [SZ]-Ay-[U V]+{$g]-a§1-[U V]
= {3Z]-(Ay+agl)-[U V]. (7.3)

Das heikt, daf [U V] die Matrix der Eigenvektoren von R, ist. U und V spannen
zwei orthogonale Unterrdume auf, wobei die Signale nur in dem Raum liegen kénnen,
der von Vektoren von U aufgespannt wird. Seine Dimension entspricht der Anzahl
der aktiven Quellen.

Eigenwertverteilung bei einer aktiven Eigenwertverteilung bei zwei aktiven
gerichteten Quelle (ideale Mischung) gerichteten Quelle (ideale Mischung)

Amplitude in dB
3 .
Amplitude in dB

Eigenwert Eigenwert

Abb. 7.8: Eigenwertverteilung der Kovarianzmatrix mit einer bzw. zwei aktiven Quel-
len in dB unter idealen Bedingungen (unkorrelierter diffuser Schall mit deutlich
geringer Leistung als die gerichteten Quellen, Punktquellen)

Die von Null verschiedenen Eigenwerte von R, liegen zwischen dem mininma-
len und maximalen Rayleigh-Koeffizienten von R,;. Da Eigenwerte von R, aus der
Summe von A, ,, bestehen, sind die zu U gehorigen Eigenwerte wenigstens den mi-
nimalen Rayleigh-Koeffizienten von R, grofer als die zu V gehorigen. So kann man
die beiden Riaume nach der Grofe der Eigenwerte leicht unterscheiden. Abb. 7.8
illustriert dieses Verhalten: In den Teilabbildungen (a) und (b) sind jeweils eine
oder zwei Quellen aktiv, also sind ein bzw. zwei Eigenwerte grofser als die Leistung
des diffusen Schalls (o,,). Demzufolge hilft ein einfaches Zahlen, um die Anzahl der
aktiven Quellen zu ermitteln (siche auch Abb. 7.10a).

Ist der diffuse Schall nicht isotrop (z.B. weil er nicht stationér ist oder gewisse
Vorzugsrichtungen vorhanden sind), ist seine Kovarianzmatrix keine gewichtete Ein-
heitsmatrix mehr. Damit ist (7.3) nicht mehr anwendbar und die Eigenwertzerlegung
allein fiihrt auf keine klar getrennten Unterrdume. In der Literatur iiber Subspace-
Verfahren wird darum eine generalisierte Eigenwertzerlegung” vorgeschlagen, die die

"In der deutschsprachigen mathematischen Literatur wird dieses Problem meist als , Eigenwert-
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Kenntnis von K,, erfordert. Das generalisierte Eigenwertproblem lautet
R,u = \K_;,u.

Darin ist Ky, die normalisierte Kovarianzmatrix® des Diffusschalls mit tr (Kpp,) =
N, die man erhdlt, wenn man die Hauptleistung des Rauschens vorzieht: K, =
OnKmin-

R,u=R,,u+ o0, K, i,u=\K,,u

Die N — M Kkleinsten Eigenwerte A, gehoren zum Kern von R, und haben den
Wert o,.

R,,u+o0,Kjyu=\XK,;,u — ooKpypu=XK, ,;yu — o,=2\,

Die anderen Eigenwerte sind, wie man leicht erkennt, die Summe aus o, und dem
Rayleigh-Quotienten von R, und u. Dieser liegt zwischen dem kleinsten und gréfiten
Eigenwert von R, und ist immer positiv, so dal diese generalisierten Eigenwerte
grofer als die erstgenannten sind, so daf man anhand der Grofe der generalisierten
Eigenwerte die Dimension des Signal-Unterraums und damit die Anzahl der Quellen
leicht bestimmen kann.

In der Praxis ist das jedoch schwierig, weil dazu eine genaue Kenntnisse der Ko-
varianzmatrix des diffusen Schalls benétigt wird. Die hohe Anforderung an die Ge-
nauigkeit entsteht dadurch, dafs das generalisierte Eigenwertproblem R,,u = AK,u
auf das einfache Eigenwertproblem K, 'R,u = Au zuriickgefiihrt wird und die
Kovarianzmatrix nahezu eine Einheitsmatrix ist, so daf sich kleine Fehler bei der
Invertierung somit erheblich auswirken. Da hier nur eine ungleichzeitige Schitzung
von K, moglich ist, ist eine solche Genauigkeit nicht erreichbar, weil nicht von einer
volligen Stationaritit ausgegangen werden kann.

7.2.2 Bestimmung der Dimensionalitat des Signalunterraums

Die Basis des Verfahren ist, die gesamte Eigenwertverteilung von R, zu beriicksichti-
gen, denn die Auszdhlung der dominanten Eigenwerte ist allein nicht aussagekréftig.
Die Griinde sind die folgenden:

e Die Annahme, dat K,, eine gewichtete Einheitsmatrix ist, trifft nicht immer
zu. Damit gilt (7.3) nicht. Leider ist die Losung des generalisierten Eigenwert-
problems aus den genannten Griinden ebenfalls nicht moglich.

e Der Anteil der gerichteten Quellen an den Observationen ist stark korreliert,
so dak die Eigenwerte von R, sehr stark gespreizt sind. Auch der diffuse
Schall ist korreliert, so daf sich seine Leistung ebenfalls nicht gleichméfig

problem” bezeichnet, wihrend das hier als ,Eigenwertproblem” bezeichnete Problem Ru = Au
,spezielles Eigenwertproblem” genannt wird, vgl. Zurmiihl und Falk (1992). Die hier verwendete
Nomenklatur entspricht der meist englischsprachigen Signalverarbeitungsliteratur, z.B. Therrien
(1992).

80hne weitere Untersuchung werden K,, und damit K, als invertierbar angenommen.
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auf alle Eigenwerte verteilt. Als Konsequenz unterscheiden sich die kleinsten
Eigenwerte des Signalunterraumes nicht mehr deutlich von denen des diffusen
Schalls, wie in Abb. 7.9 sichtbar.

Das Signalmodell in Kap. 4.1 geht von Punktquellen aus. In vielen Fillen, z.B.
bei Waschmaschinen, wird diese Annahme verletzt.

Eigenwertverteilung bei einer aktiven Eigenwertverteilung bei zwei aktiven
gerichteten Quelle (reale Mischung) gerichteten Quelle (reale Mischung)
10 T T T T T 10 T T T T T T T

Amplitude in dB
Amplitude in dB

=201 b

Eigenwert Eigenwert

(a) (a)

Abb. 7.9: Eigenwertverteilung der Kovarianzmatrix mit einer (a) bzw. zwei (b) ak-
tiven Quellen in dB fiir eine reale Messung unter den in Kap. 7.2.3 beschriebenen
Bedingungen

Obwohl sich die Anzahl der Quellen nicht mehr ohne weiteres ablesen lifst, bilden
die Verteilungen der Eigenwerte charakteristische Cluster in Abhéngigkeit von der
Anzahl der Quellen. Diese kann man mit einem statistischen oder anderen Klassifi-
kator (Fukunaga (1990)) voneinander unterscheiden.

Verteilung der Eigenwerte (ideale Mischung) Verteilung der Eigenwerte (reale Mischung)

GroRter Eigenwert in dB
GroRter Eigenwert in dB

ol . . . ol . . . .
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ZweigroRter Eigenwert in dB ZweigroBter Eigenwert in dB

(a) (b)

Abb. 7.10: Streudiagramm der beiden groften Eigenwerte fiir eine (x) oder zwei (o)
aktive Quellen; (a) ideale Simulation und (b) reale Messung

Von van Rooijen et al. (2002) wurde eine ,Support Vector Machine” (vgl. Hay-
kin (1994)) vorgeschlagen. Sie stammt aus der Theorie der neuronalen Netze und ist
nach ihrer Struktur ein nichtlinearer Klassifikator. Knaak und Filbert (2003) verwen-
den einen Mahalanobis-Klassifikator, einen sehr einfachen statistischen Klassifikator,
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der ebenfalls zufriedenstellende Ergebnisse liefert, wie im folgenden gezeigt wird. Er
hat den Vorteil, dafs er durch seine Linearitit deutlich weniger komplex ist und
damit weniger Parameter braucht, die eingestellt werden miissen. Der Mahalanobis-
Klassifikator hat nur die Mittelpunkte und die Kovarianzmatrizen der Klassen als
Parameter, wihrend die Support Vector Machine den gesamten Bereich des Sup-
portvektors durch Stiitzstellen abbilden muf.

Fiir die Auswahl des Klassifikators wurde versucht, den einfachsten zu finden, der
das Problem 16st. Der noch einfachere Mittelpunkts-Abstands-Klassifikator mufste
verworfen werden, weil er implizit die Annahme gleicher Kovarianzmatrizen besitzt,
welche hier jedoch sehr stark variieren, wie in Abb. 7.10b erkennbar ist. Darum
wurde der Mahalanobis-Klassifikator gewahlt, der diese Eigenschaft beriicksichtigt.

Als Eingangsvektor fiir den Klassifikator wird der Vektor der Eigenwerte von R,
genutzt: £ = [A;1,..., Ay 1]. Die beiden Klassen ,nur ein Signal vorhanden” (Klasse 1)
und ,zwei Signale vorhanden” (Klasse 2) formen zwei Cluster mit den Mittelpunkten
m; und my (vgl. Abb. 7.10b). Die Abbildung zeigt, daf auch bei realen Signalen
der zweite Eigenwert von der Anzahl der Signale abhéngig ist: Ist nur eine Quelle
aktiv, ist er im Mittel deutlich kleiner. Allerdings ist die Streuung so grofs, dafs eine
Klassifikation nur auf Basis des zweiten Eigenwertes nicht erfolgreich sein wird.

Die Ausdehnung der beiden Cluster wird durch die Intraklassenkovarianzen C;
beschrieben. Der Mahalanobis-Abstand ist der (euklidische) Abstand eines Vektors
zum Mittelpunkt der Klasse bezogen auf die Streuung der Klasse.

o*(f,i) = (f — my)'C;H(f — my) (7.4)
Der Vektor f gehort der Klasse ¢ an, wenn gilt

i) < *(f,5)  Vi#iel (7.5)

7.2.3 Untersuchungsbedingungen und Algorithmus

Zum Test dieses Verfahrens wurde ein Mikrofonarray mit acht Mikrofonen entspre-
chend Abb. 7.11 neben der Linie einer Waschmaschinenproduktion aufgebaut. Die
Absténde der Mikrofone variierten zwischen 4 cm und 10 cm. Die Mikrofone waren
abgeglichene Elektretmikrofone (vgl. Heckl und Miiller (1994)) und wiesen einen
Verstiarkungsunterschied von 1,5dB auf, was fiir diesen Algorithmus ausreichend
ist. Die Abtastrate betrug 44 kHz, durch Sample & Hold-Bausteine ist eine synchro-
ne Abtastung aller Kanile garantiert.

Von den Waschmaschinen wurde die Riickwand, wie in Abb. 7.11 dargestellt,
entfernt, um die Motoren- und Storgerdusche besser aufzunehmen. Zu den Fehlern,
die akustisch wirksam sind, gehdren schlecht montierte Teile, wie z.B. ein loser Reib-
dampfer. Diese erzeugen ein klickendes Gerdusch wahrend des Schleuderns mit einer
Unwucht, weil sie gegen die nun stark vibrierende Trommel schlagen. In unmittelba-
rer Niahe zum Mefort an der Giitepriifung befinden sich Hubtische, mit deren Hilfe
die Waschmaschinen fiir die Funktions- und die manuelle akustische Giitepriifung
ausgesondert werden. Dieser gibt beim Anschlag ein stark impulshaltiges Gerdusch
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2. Linie 1. Linie Untersuchsobjekt

\]

Zur End- | Hub- Hub-
kontrolle | tisch tisch

Mikrofon-Array

Abb. 7.11: Mefaufbau fiir die Untersuchung des Subspace-Algorithmus in der Fer-
tigungshalle fiir Waschmaschinen.

von sich. Im Hintergrund waren weitere Maschinen, Gebldse und gelegentlich Rufe
horbar.

Mit diesem Aufbau wurden Aufnahmen von 15s Dauer von mehreren Maschinen
mit und ohne Fehler gemacht. In dieser Zeit bewegte sich der Hubtisch bei fast al-
len Aufnahmen mehrfach. Bei fiinf Aufnahmen wurden die Zeitabschnitte, in denen
der Hubtisch aktiv war, manuell mit ,,jammer”, die restlichen mit ,quiet”® bewertet.
Nach der Transformation in den Frequenzbereich wird fiir jeden Zeitpunkt eine Ko-
varianzmatrix (einer aussagekriftigen Frequenzlinie f/) durch gleitende Mittelung
iiber vorhergehende Frames geschiitzt: RS = >° x/(t — n)x/H (¢t — n).

Die sechs grofiten Eigenwerte von R/ bilden einen Merkmalsvektor'®. Alle Merk-
malsvektoren, deren Zeitabschnitte mit ,,jammer” bewertet wurde, gehdéren zum
Trainingsdatensatz fiir die Klasse ,,jammer”, alle anderen zum Datensatz der Klasse
yquiet”. Damit standen 75 Merkmalsvektoren fiir das Training des Klassifikators zur
Verfiigung. Mit ihnen wurden Kovarianzmatrizen der Klassen und die Klassenmit-
telpunkte geschitzt. Die damit erzielten Ergebnisse werden in Kap. 8.4 beschrieben.

9Diese Bezeichnung lautet beabsichtigt nicht ,silent”, weil erhebliche diffuse Schallanteile vor-
handen waren, wie man an der Verteilung der Eigenwerte in Abb. 7.9 erkennen kann. Da sie
jedoch nicht impulshaltig sind, storen sie die Klassifikation nicht und werden darum als irrelevant
angesehen.

10T heoretisch eines beliebigen Frequenzbinder f. Hier wurde als aussagekriftiges Frequenzband
f=1kHz gewéhlt, weil alle Komponenten starke Leistungsanteile in diesem Frequenzbereich haben.
Zur Erhohung der Verldflichkeit ist es ebenso, mehrere Frequenzbinder auszuwihlen und daraus
einen Merkmalsvektor zu formen.



Kapitel 8

Untersuchung der neuen Verfahren
und Ergebnisse

Der Schwerpunkt dieses Kapitels liegt auf der Bewertung der vorgestellten und neu
eingefithrten Algorithmen in Hinblick auf die technische Diagnose (Kap. 8.3 und
Kap. 8.4). Das wirft zunéchst die Frage nach geeigneten Bewertungsmafen auf, mit
denen der Nutzen der Rekonstruktionsverfahren angegeben werden kann (Kap. 8.2).
Die Ziele der Rekonstruktion bestehen darin, die Neben- oder Storgerdusche zu
unterdriicken und gleichzeitig das Nutzsignal nicht zu beeinflussen. Da die beiden
Teilziele kontrir sein konnen, muf man fiir jedes ein eigenes Bewertungsmaf defi-
nieren,

Die Unterdriickung der Nebengerdusche wird iiber die Verdnderung des SIR
(signal-to-interference-ratio, Signal-Stor-Verhiltnis)! erfakt. Es ist das Verhéltnis
zwischen der Energie des im Signal enthaltenen Nutzanteils zur Energie des Storan-
teils. Problematisch ist in vielen Fillen die Schiatzung dieser Anteile, so dafs in
Abhéngigkeit von der Art der Schitzung unterschiedliche Definitionen des SIR exi-
stieren. Die hier verwendete Definition wird in Kap. 8.2.1 genauer besprochen.

Leider ist es unvermeidlich, daf bei der Unterdriickung von Nebengerduschen das
Nutzsignal unvorteilhaft beeinflufft wird. Das ist natiirlich unerwiinscht, so daf die
Maximierung des SIR allein nicht immer zum optimalen Ergebnis fiihrt. Die Quali-
tdt des Nutzsignals kann nur in Hinblick auf die Anwendung bewertet werden, weil
bestimmte Verdnderungen des Signals in der einen Anwendung desastros sein kon-
nen, wihrend die gleiche Anderung in der anderen Anwendung vernachliissigbar ist.
In der Sprachverarbeitung, dem grofsten Anwendungsgebiet fiir die Rekonstruktion
akustischer Signale, ist sie dquivalent mit der Sprachverstindlichkeit, welche je nach
Einsatzgebiet mit formellen und informellen Hortests oder der Erkennungsrate eines

In der Literatur sind ebenfalls die Groken SNR. (signal-to-noise-ratio) oder SINR. (signal-to-
interference-&-noise-ratio) gebrauchlich. Die Unterschiede resultieren aus den unterschiedlichen
Definitionen der Storung. Einige Autoren (z.B. Drews (1999)) bezeichnen jegliche Storung als
Rauschen, so daf sie den SNR als Bewertungsmafl verwenden. Haufiger ist Differenzierung zwischen
Storquellen (,interference” i.e.S.) und dem Rauschen des Mefssystems (,noise”), die im Namen SINR
ihren Niederschlag findet. In dieser Arbeit wird der SIR verwendet, weil das Rauschen der Mikrofone
unter 20 dB liegt und im sehr tiefen Frequenzbereich angesiedelt ist, so daf es vernachléssigbar ist.
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automatischen Spracherkenners bestimmt wird. Wiahrend erstere in der technischen
Diagnose unsinnig sind, ist das Gegenstiick zur Erkennungsrate die Klassifikations-
rate, da das ultimative Ziel der technischen Diagnose in einer moglichst prézisen
Klassifikation des Maschinenzustands anhand der akustischen Signale besteht.

Diese Bewertung hat jedoch einige Nachteile. Ein Nachteil besteht darin, daf
die Auswahl des Klassifikators und besonders der Merkmale subjektiv und problem-
spezifisch ist (Parsons (1987)). Dadurch verliert man die Allgemeingiiltigkeit der
Aussage. Weiterhin konnen die Merkmale unterschiedlich robust gegeniiber Stérun-
gen sein, so daf dhnliche Storungen ein unterschiedliches Resultat ergeben konnen.
Wie in Kap. 1 gezeigt, konnen Klassifikation und Signalschétzung als Parameter-
schitzungen angesehen werden, so dak ein guter (robuster) Klassifikator trotz nicht
unterdriickter Nebengerdusche gute Resultate erzielen kann, wihrend ein sehr sen-
sitiver Klassifikator bereits bei kleinen Verzerrungen unzureichend arbeitet.

Diese Einschrdnkungen anerkennend, wird dennoch eine Bewertung anhand der
Klassifikation vorgenommen. Jedoch soll der Einflufs der Klassifikation und Merk-
malsauswahl auf das Ergebnis mdglichst gering gehalten werden. Dazu werden in
Kap. 8.2.2 zunéchst die Merkmale aus einer grofen Merkmalsbibliothek ausgewahlt,
mit denen sich die ungestorten Signale am besten trennen lassen. Um den Einflul
des Klassifikators gering zu halten, wird die Trennbarkeit dieser Merkmale iiber
das Spurkriterium (Ruske (1988)) und einen wenig problemangepafiten Klassifika-
tor beschrieben. Ein Vergleich der Trennbarkeit dieser Merkmale fiir gestorte und
rekonstruierte Signale gibt Aufschlufs {iber die Qualititsverbesserung durch die Re-
konstruktion?

Die Algorithmen wurden in mehreren Testumgebungen mit definierten Bedin-
gungen getestet. Als Testumgebungen werden sowohl Raume, in denen Aufnahmen
gemacht wurden, als auch Datensitze mit den Raumimpulsantworten realer Rau-
me angesehen, mit denen ,reale” Mischungen?® kiinstlich erzeugt werden konnen. Die
ICA-basierten Algorithmen (inkl. der adaptiven Beamformer) wurden mit den drei
Testumgebungen ausgiebig getestet, die in Kap. 8.1 beschrieben werden. Bei zwei
Testumgebungen handelte es sich um Datensitze mit Impulsantworten; die dritte
war ein realer Raum. Mit diesen Tests wurde die sehr gute Performance der ICA-
Algorithmen sichtbar. In allen Fillen konnte eine signifikante Verbesserung des SIR
und der Klassifizierbarkeit der Signale - auch in Rdumen mit Nachhall - nachgewie-
sen werden.

Die Bewertung des Subspace-Verfahrens erfolgte hingegen mit Aufnahmen in
einer Fabrikhalle. Der experimentelle Aufbau wurde schon in Kap. 7.2.3 beschrieben.
Damit konnte dieser Algorithmus sogar in seiner Anwendungsumgebung erfolgreich

2In der Spracherkennung wird diese Vorgehensweise wird in der Spracherkennung ,JOrakel” ge-
nannt: Die eigenen Ergebnisse werden mit einem als optimal angesehenen, jedoch nicht notwendi-
gerweise perfekten System verglichen

3Diese Mischungen werden in der Literatur praktisch immer als reale Mischungen bezeichnet,
obwohl sie rechnerisch erfolgten, weil sie reale Impulsantworten verwenden. Da die Mefsysteme
hinreichend rauscharm waren, héngt es nur von der Linearitit des Mefssystems ab, ob diese Be-
zeichnung gerechtfertigt ist. Ist es linear, ist es in der Tat unerheblich, ob die gefilterten Signale
vor der Messung akustisch oder danach rechnerisch gemischt werden.
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getestet werden, weshalb der Test in einer definierten Umgebung entfiel.

8.1 Beschreibung der Testumgebungen

Die Algorithmen wurden zum einen mit gestorten Motorsignalen untersucht, die in
einem speziell vermessenen Raum®* mit variabel einstellbarer Nachhallzeit gemessen
wurden. Zum anderen wurden gestorte Signale verwendet, die iiber eine Datenbank
mit (realen) Raumimpulsantworten generiert wurden. Die Abmessungen des Mefs-
raumes sind in Abb. 8.1 dargestellt.
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Abb. 8.1: Abmessungen des Mefiraumes und Anordnung des Mikrofon-Arrays mit
zwei (a) und drei (b) Mikrofonen bzw. Quellen

In diesem Raum befindet sich ein lineares Mikrofonarray mit insgesamt acht
Mikrofonen in unterschiedlichen Abmessungen. In der Mitte haben die Mikrofone
einen Abstand von 1cm, wihrend die dufteren einen Abstand von 4cm besitzen.
Damit kdnnen verschiedene Mikrofonabstédnde und somit die Frequenzabhingigkeit
des Arrays untersucht werden. Die Mikrofone sind aufeinander abgeglichen, der Ver-
starkungsunterschied betrigt weniger als 0.5 dB, der Signal-Rausch-Abstand ca. 20-
21dB.

Als Signalquellen dienten Lautsprecher, deren Position variierbar war und mit
denen die akustischen Signale abgespielt wurden. Als Nutzsignale dienten die Auf-
nahmen aus Kap. 7.1 von den dort beschriebenen Kleinmotoren mit unterschiedli-
chen Fehlerzustinden. Die Storsignale waren Aufnahmen aus einer Werkhalle und
sind ebenfalls in Kap. 7.1 beschrieben. Somit stand eine sehr gute Melkumgebung
zur Verfiigung.

In den Experimenten wurden zwei bzw. drei Mikrofone benutzt. Fiir die Algo-
rithmen, die auf die Auswertung von zwei Observationssignalen begrenzt sind (siehe
8.2), wurden nur zwei Mikrofone im Abstand von 4 cm verwendet, und das Motoren-
gerdusch wurde von einem Lautsprecher, der Industriegerdusche abspielte, gestort.
Abb. 8.1a zeigt diesen Aufbau. Ermoglichen die Algorithmen die Auswertung von

“der bei den Communication Science Labs der NTT Corp. in Kyoto zur Verfiigung stand
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drei Observationen, wird das Mikrofonarray um ein Mikrofon erweitert und das
Motorsignal durch zwei Lautsprecher gestort (Abb. 8.1b).

Weiterhin wurde eine Datenbank mit Impulsantworten eines nahezu hallfreien
Raumes verwendet. Diese hat zwar nur theoretischen Wert, kann aber zu einer bes-
seren Einordnung der Algorithmen beitragen. Alle verwendeten Testumgebungen
sind mit ihrem Kiirzel und den Nachhallzeiten im Tab. 8.1 zusammengefalst.

Kiirzel Art der Messung Nachhall-
zeit
DASBox Mefsraum nach Abb. 8.1 150 ms
NST voraufgenommene Impulsantwor- | ca. 15 ms
ten

Tabelle 8.1: Testumgebungen mit den Nachhallzeiten

Untersuchungen in einer Fertigungshalle fiir Kleinmotoren wurden nicht vorge-
nommen. Voruntersuchungen ergaben, dafs der Schallpegel der Umgebungsgerdusche
in der zur Verfiigung stehenden Halle bei etwa 60dB liegt, wihrend die Motoren
einen Schallpegel von ca. 40dB, haben. Bei einem Pegelunterschied von ca 20dB
kann das menschliche Ohr das leisere Gerdusch kaum wahrnehmen und erst recht
keine Entscheidungen darauf basierend fillen. Da die menschliche Leistung oft als
Obergrenze der technischen Moglichkeiten angesehen wird, ist eine signifikante Ver-
besserung der Klassifikationsrate nicht zu erwarten.

Da leider keine Produktionsstéitten von Kleinmotoren zur Verfiigung standen, in
denen die Motoren und die Nebengerdusche etwa gleich laut gewesen wéren, konnen
die im folgenden vorgestellten Ergebnisse nur extrapoliert werden. Sie bestitigen
aber dennoch das erhebliche Potential der mehrkanaligen Signalverarbeitung.

Fiir den Spezialfall, dak die Nebengerdusche intermittierend auftreten, konnte
der in Kap. 7.2 vorgestellte Subspace-Algorithmus erfolgreich in einer Fertigungs-
halle eingesetzt werden. Der experimentelle Aufbau wurde bereits dort (Kap. 7.2.3)
beschrieben, weil er fiir die Ableitung des konkreten Algorithmus nétig war.

8.2 Bewertungsmalie fiir die Rekonstruktion

Das priméare Mafs fiir die Bewertung eines Algorithmus zur Stérunterdriickung ist
der SIR (Signal-to-Interference-Ratio). Er beschreibt die Energie des Nutzsignals im
Verhiltnis zu der des im Signal verbliebenen Storanteils. Dieses Mafs ist energieba-
siert und sagt damit nichts {iber die unvermeidliche Verdnderung der Signale durch
die Verarbeitung aus. Eine extreme Unterdriickung der Nebengerausche kann eine
derartig heftige Verzerrung zur Folge haben, daf die Sprachverstédndlichkeit im Falle
der Sprachsignalverarbeitung und die Auspriagung charakteristischer Merkmale fiir
die Fehlerdiagnose sinkt. Darum wird meistens ein weiteres Mals angegeben, mit
dem Qualitdt des Nutzsignals bestimmt wird. In dieser Arbeit ist es die Klassifizier-
barkeit.
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8.2.1 Mafe fiir die Unterdriickung der Nebengeriusche (SIR)

Die Unterdriickung des Nebengerdusches wird iiber den SIR in (8.1) bestimmt, darin
ist yqut der Anteil des Maschinengerduschs und des y, der Anteil der Nebengerdusche
am Ausgangssignal.

E{yd,
SIR = 101logyy ; dg;} (8.1)
Das Problem an dieser Definition ist die Bestimmung der Signalanteile im Ausgangs-
signal. Ein weit verbreitetes Maf ist der Segment-SIR von Noll (1974). Er bestimmt
die Erwartungswerte, indem er aus den Ein- und Ausgangssignalen eine Anzahl von
L, Segmenten der Linge K, bildet und damit den SIR iiber folgende Gleichung

La (+1)Ka _p2 (k)

1 1K +1  Sdut
SIRueg = 10l0gyy — ¥ —gimme " -
Lo 4= SO UE e (02 (k) — 82 (K))?

berechnet. Der Gebrauch des Segment-SIR ist zur Beurteilung von Gerduschreduk-
tionsverfahren allerdings problematisch: Zeitverschiebungen und Amplitudenunter-
schiede zwischen dem von der Maschine abgestrahlten Signal und dem stérreduzier-
ten Ausgangssignal verfilschen den Segment-SNR ausgesprochen stark, obwohl sie
sich bei der auditiven Bewertung und einer Klassifikation kaum bemerkbar machen.
Darum wurden weitere spektrale und und parametrische Distanzmafe vorgeschla-
gen, die auf einem linearen Modell der Nutzsignalerzeugung beruhen und mit den
Methoden der linearen Prédiktion berechnet werden, z.B. von Ahmed (1989). Die-
se Methoden sind an die Sprachsignalverarbeitung angelehnt und damit hier von
geringem Nutzen.

Deshalb wird der SIR alternativ bestimmt, wobei die Tatsache ausgenutzt wird,
dak in der Testumgebung die Stor- und die Nutzsignalquelle ausgeschaltet werden
konnen. Zur Herleitung dieser SIR-Definition wird von zwei Quellen und Mikrofonen
ausgegangen, obwohl sie allgemeingiiltig ist. Das erste rekonstruierte Signal ergibt
sich geméfs (8.2). Abb. 8.2 zeigt den dazu gehorigen Signalfluf.

?Jlf = wII)I * xli + w31 * xg
x’{ = h’{l * 81 + h21 * 32
?Jg = hliz * 51 + h22 * 32
= 4y = £w11 * hiy 4wy + hYy) * Si+£w11)1 i by, + why % hy) 82 (8.2)
y;:lt ;;

Spaltet man (8.2) entsprechend den unteren Klammern auf, kann man die Ein-
fliisse des Nutz- und des Storsignals leicht erkennen. Sie ergeben sich aus den in
Abb. 8.3a/b dargestellten Signalfliissen. Diese Signalfliisse erhdlt man, indem man
ein trainiertes System auf nur eine Quelle anwendet, d.h. die andere Quelle stumm
stellt. Mit wechselseitigem Ausschalten kann man somit die Nutz- und Storanteile,
also die Energien von yg4,; und y,, sehr leicht bestimmen und (8.1) direkt implemen-
tieren.
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Abb. 8.2: Beitrag des Nutz- und des Storsignals zum rekonstruierten Signal

Durch eine Transformation der Signalanteile in den Frequenzbereich und die
Bildung des Quotienten fiir jede Frequenz kann ein SIR in Abhéngigkeit von der
Frequenz definiert werden.

E{yﬁ t(f)}
SIRef(f) = 10log;g =25 8.3
() = 10180 0 2053} (&)
Sut Raum- i1 ™ Sgu L) X FIR-Filter
impulsantw.
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Abb. 8.3: Bestimmung der Anteile des Stor- (b) und Nutzsignals (a) am rekonstru-
ierten Signal

Sind die Raumimpulsantworten durch Messungen bekannt, hat man zusétzlich
die Moglichkeit, den SIR direkt aus den Impulsantworten zu bestimmen:

b b b b
wyy * hiy + way * hi,

b b b b -
wiy * hgy + way * hyy

Fiir jeden Frequenzabschnitt ergibt sich

H
wirhi + warhyo wi'h;

SIRimp(f) = 20logy, = 2010810 Ty
1

b
wiihoy + wa1h3y
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was mit den Betrachtungen in Kap. 4 und 6 korrespondiert.

8.2.2 Mafie fiir die Qualitdt des rekonstruierten Signals
(Klassifizierbarkeit)

Um die Qualititseinbufsen des Nutzsignals zu beschreiben, wird die Trennbarkeit
der rekonstruierten Signale im Verhéltnis der Trennbarkeit der Originalsignale un-
tersucht. Dazu wird ein Merkmalssatz extrahiert, der fiir die Originalsignale eine
hohe Trennbarkeit sichert (Referenzklassifikation). Dann wird mit diesem Merkmals-
satz die Trennbarkeit der gestorten bzw. rekonstruierten Signale getestet. Aus dem
Unterschied (meist Verschlechterung) zur Referenzklassifikation kann man die Qua-
litdt des entsprechenden Signals und damit die Giite des Rekonstruktionsverfahrens
ablesen. (Abb. 8.4)

* *
*
* *
- *
SignalfluB h,*ss * ‘ Wi, ¥ X,
\ * FIR-Filter \ .
* * ——
| Raum- | D1t 7 Say %T AR Fiter | i1 X
Squt impulsantw. ) @y1
Trennbarkeit Trennbarkeit Trennbarkeit
Bewertung des Referenz- des gestorten d. rekonst.
signals Signals Signals

Abb. 8.4: Klassifikation an ausgewdhlten Punkten im Signalfluf von Abb. 8.2

Da die ICA-Verfahren mehrdeutig beziiglich einer Faltung sind, kann das Origi-
nalsignal am Lautsprecher nicht rekonstruiert werden. Um eine definierte Basis zu
haben, versuchen die meisten Verfahren das Motorsignal am Ort des Mikrofons zu
rekonstruieren, das dem Motor (oder in der Testumgebung dem Lautsprecher, der
das Motorsignal abstrahlt) am néchsten ist. Darum werden auch als Referenzsignale
fiir die optimale Klassifikation Motorsignale genutzt, die bereits mit der Raumim-
pulsantwort gefiltert sind (vgl. Abb. 8.4 und Abb. 8.5). Man erhélt sie, indem man
das Motorsignal abspielt und ohne zuséitzliche Stérung wieder aufnimmt.

Nach Ruske (1988) ist das ideale Giitemaf dann gegeben, wenn unmittelbar die
zu erwartende Fehlerrate bei der Klassifikation angezeigt wird. Da die Trennbarkeit
dann aber unmittelbar vom verwendeten Klassifikator abhéngt, miifte im Prinzip
das ganze Klassifikationssystem mit einbezogen werden. Da der eigentlich Klassifi-
kator aber gerade nicht bewertet werden soll, werden zur Abschitzung darum oft
der Mahalanobis-Abstand und das Spurkriterium verwendet®.

®Am besten wiire es, die Fehlerrate des optimalen Klassifikators (Bayes-Klassifikator) zu be-
nutzen, was jedoch die genaue Kenntnis der Wahrscheinlichkeitsdichten der Klassen erfordert. Da
diese nur bei sehr grofien Stichproben hinreichend genau geschitzt werden kénnen, miissen die
obigen Abstandsmafse verwendet werden, die iber zusétzliche Annahmen (normalverteilte Klassen
und gleiche Auftrittswahrscheinlichkeit beider Klassen) aus dem optimalen Klassifikator hergeleitet
werden konnen (siehe Ruske (1988)).
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Ausschnitt aus dem Leistungsdichtespektrum

des Motors (Original) Filterung durch die Ubertragungsfunktion der Raumimpulsantwort
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Abb. 8.5: Originalspektrum des Motors (a) und die Verfilschung durch die Filterung
mit der Raumimpulsantwort (b): Durchgezogene Linie Signal am Ort des Mikrofons,
gestrichelte Linie Ubertragungsfunktion der Raumimpulsantwort

Fiir die Definition des Spurkriteriums wird davon ausgegangen, dal nach der
Merkmalsexktraktion jedem Motor k£ ein n-dimensionaler Merkmalsvektor f zuge-
ordnet, ist.

S(k,t) — £, € RN

Der Fehlerzustand &; erzeugt ein charakteristisches Schallsignal, so dafs die Vekto-
ren, die zu diesen Zustdnden gehoren, bei einer geeigneten Merkmalsauswahl einen
kompakten Cluster im Merkmalsraum bilden. Der Cluster wird in erster Ndherung
als normalverteilt angesehen (mit m,, dem Vektor des Klassenmittelpunktes, und
Cg,, der Kovarianzmatrix).

1 1 TE-1
— 77(f7m z) C . (ffm z)
= e .
&i

Das Spurkriterium ist der Abstand zweier Klassen im Merkmalsraum im Verhéalt-
nis zur Ausdehnung der Klassen. Den Abstand der Klassen voneinander, gegeben
durch den Abstand der Klassenmittelpunkte, beschreibt die Interklassenkovarianz-
matrix B (mit m, dem Mittelpunkt aller Klassen):

B = B{(m¢, — m)(mg, — m)"}, (8.5)
Die Ausdehnung der Klassen wird als die mittlere Kovarianzmatrix der Klassen
W = E{Cg,} definiert. Daraus ergibt sich das Spurkriterium aus dem Quotienten
trB

F = ) 8.6
tr W ( )

Weiterhin wird die Qualitét iiber die Klassifikationsrate eines Mahalanobis-Ab-
standsklassifikators gemessen. Um die Eigenschaften des Klassifikators moglichst
wenig zu beriicksichtigen, wird dieser sehr einfache Klassifikator gewéhlt. Er wurde
bereits in Kap. 7.2.2 mit den Gleichungen (7.4) und (7.5) beschrieben.
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Bestimmung der Trennbarkeit fiir kleine Datenséitze

Fiir die Untersuchung standen zehn Kleinmotoren (Fensterhebermotoren) zur Ver-
fiigung, die den folgenden, bereits in Kap. 2 beschriebenen Fehlerklassen angehoren:

Anzahl | Fehlerklasse | Beschreibung
4 A fehlerfreie Motoren
0 B allgemeines Gerdusch
1 C Unwucht
6 D Biirstengerdusche im Kollektor
1 E Getriebegerdusche

Fiir die ungestorten Motorsignale wurde zunéchst ein Merkmalsdatensatz gefun-
den, der eine ausreichend gute Klassifikation ermdoglicht. Dazu stand ein Merkmals-
katalog von 69 Merkmalen aus den folgenden Gruppen zur Verfiigung: physikalische
Kennwerte (z.B. Crestfaktor), statistische Merkmale (z.B. Kurtosis, Medianwert),
Merkmale aus dem Ordnungs- sowie dem Leistungsdichtespektrum (z.B. Frequenz
der groften Spektrallinie) und akustischen Pegel (z.B. dB(A)-Wert).

Die Stichprobe ist zu gering, um eine verléfliche statistische Analyse der Grund-
gesamtheit aller Motoren der Fehlerklassen zu gewéhrleisten. Da der Schwerpunkt
jedoch nicht auf einer prazisen Klassifikation, sondern nur auf der Verdnderung der
Klassifizierbarkeit durch die Stoérung bzw. die Signalverarbeitung liegen soll, kann
man auch aus dieser Stichprobe wertvolle Informationen ziehen.

Da die Stichprobengréfe noch immer zu gering ist, um die Klassenkovarianzen
statistisch zu schétzen, soll eine alternative geometrische Methode verwendet wer-
den, die von Kunter (2002) vorgeschlagen wurde (siehe auch Knaak et al. (2002)).
Bei normalverteilten Klassen liegen die Punkte gleicher Wahrscheinlichkeit auf El-
lipsoiden oder bei zwei Merkmalen auf Ellipsen, die Konzentrationellipsoide bzw.
-ellipsen genannt werden und deren Grofe sich aus der Kovarianzmatrix ergibt. Die
zur Wahrscheinlichkeit 0,68 (1o-Abstand) gehorenden Kurve/Fliache wird durch die
quadratische Form

(f — mgi)TCél(f — myg,) = const

bestimmt. Mit der Eigenwertzerlegung von C¢, = Ug, A, Ug ergibt sich
(f — mgi)TUgi)\;lUg (f — mg,) = const.

Da Cg, eine symmetrische Matrix ist, ist die Matrix der Eigenvektoren eine Ortho-
gonalmatrix und beschreibt die Drehung des Ellipsoids um ¢, im Merkmalsraum
infolge der Korrelation zwischen den Merkmalen (bei unkorrelierten Merkmalen lie-
gen die Hauptachsen des Ellipsoids entlang der Achsen des Koordinatensystems, d.h.
der Merkmale). Im Fall von zwei Merkmalen ergibt sich damit folgende quadratische
Norm (unter Auslassung der Klassenbezeichnung):

(f—m)T[ oS ¢ sin¢} [)\—11 (1) } {cos¢ —sind)] (f — m) = const

—sing cos¢ 0 5 sing  cos ¢

und aufgelost

(f1 —mq) cos QS)\— (fa —ma) Sin¢+(f1 —m) COSQS;— (f2 —mg)siné = const. (8.7)
) 1
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Wie man leicht erkennt, hat (8.7) die Form einer gedrehten Ellipsengleichung mit
den Halbachsen a? = A\; und b* = Ay (vgl. Abb. 8.6).

f, 4

Abb. 8.6: Darstellung der Konzentrationsellipsen zweier Klassen zur geometrischen
Bestimmung der Klassenparameter

Damit kann man das Spurkriterium neu definieren, indem man ausnutzt, daf die
Spur einer Matrix der Summe der Eigenwerte entspricht. Fiir die Intraklassenkova-
rianz ergibt sich allgemein

1 & 1 &
trW:tr? E C%ZEE E )\gk,n
k=1 k

=1

und fiir eine binire Klassifikation
tr W = (a? + b} + a3 + b3).

Fiir Interklassenkovarianz gilt im biniren Fall mit tr (xx?) = |[f|?> und m = (m; +
m2)/2

1 1 1
trB = 5|m1 —m|? + 5|m2 —m|? = §|m1 — my|*

Die Werte a und b sowie die Klassenmittelpunkte braucht man nicht mehr stati-
stisch zu schéitzen, sondern kann sie aus der Geometrie im Merkmalsraum ermitteln,
wie in Abb. 8.7 erkennbar. Zur Bestimmung der grofen Halbachse wird der Abstand
zwischen dem Klassenmittelpunkt und dem von ihm am weitesten entfernten Vektor
dieser Klasse genutzt (mit K, der Menge der Vektoren der Klasse und Auslassung
der Klassenbezeichnung).

f, = arg max |fx — m| (8.8)

Somit ist a = |f, — m| und

tan ¢ = (f

Die kleine Halbachse ergibt sich aus dem Abstand zwischen der durch f, und m
verlaufenden Gerade und dem Vektor f,, der am weitesten von ihr entfernt ist.

f,~m 2) (8.9)

f, = arg max <|fk —mf’ — ‘(fk —m)"

|f, — m|
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Das Argument der Maximumfunktion in (8.9) stellt die Abstandsberechnung nach
Pythagoras dar, wobei der zweite Teil die Projektion von f — mj auf den Vektor
f, — my, angibt, siche Abb. 8.7. Der Halbachsenabstand b ergibt sich dabei aus (8.7)

f,a

v

fi

Abb. 8.7: Bestimmung der Ellipsenparameter

b2 = 2 [(fi —m1) sin @ + (f2 — mo) cos ¢]” ‘ (8.10)
az — [(fi = ma) cos ¢ — (fa — pi2) sin ¢]?

Nach dieser Definition liegen alle Vektoren der Stichprobe innerhalb der Ellipse.
Sie ist damit grofer als die reale 1o-Ellipse der der Klasse zugrunde liegenden Nor-
malverteilung. Die geometrisch ermittelte Streuung der einzelnen Klassen ist etwas
zu grof und damit das Spurkriterium zu klein. Damit wird dem kleinen Stichproben-
umfang Rechnung getragen. Aufserdem ist nicht der Absolutwert des Spurkriteriums,
sondern seine Verdnderung infolge der Signalverarbeitung von Interesse. Bei dem so
definierten Spurkriterium ist eine hinreichend gute Klassifikation in der Regel mog-
lich, wenn das Spurkriterium grofser als eins ist.

Aus den geometrisch ermittelten Parametern kann man nun auch den Maha-
lanobis-Abstand berechnen und fiir diesen eine Klassifikationsrate angeben. Der
Mahalanobis-Abstand ;(f) eines Vektors f zum Klassenmittelpunkt der Klasse 4
ergibt sich aus der allgemeinen Definition in (7.4)

0, (1) = H i ] o ] (1 m) 2 (8.11)

b sing;  cos ¢,

Da die Datenbasis sehr gering ist und die Auflésung der Klassifikationsrate da-
durch recht schlecht ist, ist dieses Mak nur bedingt aussagekriftig. Auferdem ist
selbst bei hohen Reklassifikationsraten die Generalisierungseigenschaft fiir unbe-
kannte Vektoren nicht gesichert. Darum wird ein anderer Weg gegangen: Zu einer
Fehlklassifikation kommt es, wenn ein Vektor einen kleineren Mahalanobis-Abstand
zu einer anderen Klasse als seiner eigenen hat: o;(f;,) < 0;(f,). Aquivalent heift das,
dafs der ,minimale Mahalanobis-Quotient” ¢,

ey 0i(fe)
qmin (&) = min T.)

>1
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gelten mufs, wenn eine hundertprozentige Reklassifikationsrate erreicht werden soll.
Kommen unbekannte Vektoren hinzu, ist die Wahrscheinlichkeit, daf sie nicht falsch
klassifiziert werden umso grofer, je grofer ¢umi, ist.® Damit gibt die gmi, die Verlag-
lichkeit des Klassifikators an.

In der vorliegenden bindren Klassifikation kann man fiir die Klasse A (GUT-
Motoren) und die Klasse D (Biirstengerdusche) jeweils einen minimalen Mahala-
nobis-Quotienten angeben. Hier wird nur der minimale Mahalanobis-Quotient der
Klasse D untersucht, weil fiir diese Klasse die Kosten einer Fehlklassifikation (d.h.
ein schlechter Motor wird den guten Motoren zugeordnet) am hochsten sind. Die
Mafszahl ist wie folgt zu interpretieren: Ist ¢uin(D) > 1 bedeutet das eine Reklassifi-
kationsrate von 100%. Ein hoherer Wert gibt eine sichere Klassifikation unbekannter
Muster an, ein kleinerer Wert (guin(D) < 1) eine Reklassifikationsrate kleiner 100%.
Die Reklassifikationsrate wird dann mit angegeben.

8.3 Ergebnisse der ICA-Verfahren

8.3.1 Auswahl der Verfahren

Fiir die Untersuchung wurden die Algorithmen in Tab. 8.2 ausgewahlt, welche in
Voruntersuchungen die besten Resultate hatten. Aus der Gruppe der Beamfor-
mer wurde der MV-Beamformer (MVu, MVg) ausgew#hlt, wihrend auf den in der
Sprachverarbeitung gebrduchlicheren ML-Beamformer verzichtet wurde. Denn, wie
in Kap. 4.3.2 dargestellt, bendtigt letzterer eine Schitzung der Kovarianzmatrix der
Nebengerdusche, die in der Sprachverarbeitung in den haufigen Sprachpausen ge-
schitzt werden kann. Das Motorsignal ist hingegen kontinuierlich vorhanden, so dafs
die Schiatzung nur vor dem Ein- oder nach dem Ausschalten erfolgen kann. Durch
die relativ lange Zeit fiir den Hoch- bzw. Auslauf der Maschinen, miiften die Neben-
gerdusche langzeitstationér sein, wenn eine vor oder nach dem Lauf der Maschine
geschitzte Kovarianzmatrix identisch mit Kovarianzmatrix zum Zeitpunkt der ei-
gentlichen Signalaufnahme sein soll. Das kann aber nicht garantiert werden, weil
zu viele instationdre Komponenten im Storgerdusch enthalten sind. Die Beamfor-
mer funktionieren grundséitzlich mit beliebig vielen Mikrofonen und kénnen damit
ebenso viele Storgerdusche unterdriicken. In den folgenden Untersuchungen werden
sie mit zwei bzw. drei Mikrofonen untersucht, mit denen das durch eine bzw. zwei
Storer verfilschte Motorsignal aufgenommen wird.

Als Reprisentanten der (blinden) ICA-Algorithmen wurden der JADE-, der
Infomax- und der FastICA-Algorithmus (JADEa, INFOa und FICAa) jeweils im
Frequenzbereich verwendet. Fiir die Losung des Permutationsproblem wurden die
richtigen Kanéle mit Hilfe der Beampattern oder nach der Stiarke der periodischen
Spektralmodulation ausgewéhlt.

Die Beampattern-Methode ist derzeit die beste der allgemeingiiltigen Metho-
den, weil sie das Permutationsproblem relativ robust und schnell in den meisten

6Das gilt natiirlich nur, wenn die Annahme, daf die Klasse normalverteilt ist, zutrifft und die
Stichprobe représentativ ist.
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Gruppe Algorithmus Kiirzel | Kap. | Ein Zwei
Sto- | Sto-
rer rer

Beamformer Mimimum Variance Beam- | MVBg | 4.3 X X

former mit korrektem Verzo-

gerungsvektor

Mimimum Variance Beam- | MVBu 4.3 X X
former mit ungenauem Ver-

zogerungsvektor

(Blinde) ICA, | FastICA im Frequenzbereich, | FICAa | 5.2.1 |x

allgemein Losung des Permutations-

problems iiber den Vergleich
der Arraypattern

Infomax im Frequenzbereich, | INFOa | 5.2.2 | x
Losung des Permutations-
problems nach iiber den Ver-
gleich der Arraypattern

(Blinde) ICA | Infomax im Frequenzbereich, | INFOm | 5.2.2 | x X
fiir Motoren Losung des Permutations-

problems nach Kap. 5.4.2
Constrained ICA mit geometrischen | CICAg | 6.2 X X
ICA Randbedingungen mit kor-

rektem Verzogerungsvektor

ICA mit geometrischen | CICAu | 6.2 X X

Randbedingungen mit unge-
nauem Verzogerungsvektor

Tabelle 8.2: Untersuchte Algorithmen mit ihren Testszenarien

Frequenzbéndern 16st. Aufserdem ist sie nicht auf eine bestimmte Linge der Raum-
impulsantwort, wie z.B. der Algorithmus von Parra und Spence (2000), begrenzt.
Lediglich bei den sehr tiefen Frequenzen ist der Phasenunterschied sehr gering, so
dak sich Fehler durch Rundung oder Rauschen verstirkt bemerkbar machen. Dar-
um wurde in diesem Bereich die Korrelation zwischen den spektralen Komponenten
verschiedener Frequenzen des gleichen Ausgangssignals maximiert. Da die Ldsun-
gen fiir das Permutationsproblem derzeit auf zwei Kanéle begrenzt sind, werden die
Verfahren auch nur mit einem Storsignal untersucht.

Die Zuordnung nach der Stirke der periodischen Spektralmodulation ist in ihren
Einsatzgebiet auf die Rekonstruktion periodischer Signale begrenzt. Dafiir erlaubt
sie, eine geniigend hohe Mikrofonanzahl vorausgesetzt, auch dann die Rekonstrukti-
on dieses Signals, wenn es von mehr als einem Storsignal {iberlagert wurde, was bei
den reinen BSS-Algorithmen nicht mdoglich ist. Darum wurde es mit dem Infomax-
Algorithmus (INFOm) auch fiir die Stérung des Motorsignals durch zwei Storsignale
getestet.

Letztlich wurde das ICA-Verfahren mit geometrischer Randbedingung (CICA)
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eingesetzt. Da auch bei diesem Verfahren die sehr tiefen Frequenzen durch den ge-
ringen Phasenunterschied fehleranfillig sind, wurde fiir diese Frequenzen FastICA
mit der Korrelationsmaximierung eingesetzt. Da die CICA ebenfalls nicht auf zwei
Mikrofone begrenzt ist, wurde ihre Performance in beiden Testszenarien (ein bzw.
zwei Storsignale) tiberpriift.

Die Verfahren CICA und MVB benétigen den Einfallswinkel (DOA) oder die
Position des Nutzsignals als Voraussetzung. Um den Einfluft von DOA-Schétzfehlern
zu untersuchen und die Vergleichbarkeit mit anderen Algorithmen zu verbessern,
die nicht auf diese Information angewiesen sind, werden zwei Félle unterschieden:
Verwendung der korrekten Position des Nutzsignals (Zusatz ,,g”) und eine Position,
die um 10° (horizontal) veréndert war (Zusatz ,u”). Obwohl der Einfallswinkel bei
der Maschinendiagnose eigentlich bekannt ist, da man die Position des Maschine und
der Arrays recht genau bestimmen kann, wird diese Unterscheidung getroffen, weil
die Maschine rdumlich ausgedehnt sein und das Nutzsignal aus mehreren Richtungen
kommen kann. Auferdem ist die Empfindlichkeit auf Schatzfehler des Einfallswinkels
fiir andere Bereiche von grofem Interesse, wenn dieser aus dem Signal bestimmt
werden muf.

8.3.2 Quantitativer Vergleich
Ergebnisse in der Testumgebung NST (hallfrei)

Die Ergebnisse mit der Impulsdatenbank NST représentieren den nahezu hallfrei-
en Fall. Fiir ihn sind die Ergebnisse der Storunterdriickung in Abb. 8.8 dargestellt.
Nahezu alle Algorithmen zeigen eine gute Storunterdriickung. Lediglich der MV
Beamformer kann die Storgerdusche nicht verldflich unterdriicken, wenn die Ein-
fallsrichtung nicht genau geschitzt wird. Dies zeigt die grofte Abhingigkeit des Al-
gorithmus von der Genauigkeit seiner Parameter, wie bereits theoretisch hergeleitet
wurde. Die CICA ist hingegen tolerant gegeniiber Parameterungenauigkeiten: Ob-
wohl sich die reale Einfallsrichtung um 20° von der angenommenen unterscheidet,
wird die Storunterdriickung nicht beeintréchtigt.

Der frequenzaufgeloste SIR fiir die CICA ist in Abb. 8.9 dargestellt. Nur im sehr
niedrigen Frequenzbereich tritt eine erhebliche Dédmpfung und sogar ein negativer
SIR auf. Dies kann damit begriindet werden, dafs hier die CICA sondern, sondern
die FastICA mit der Korrelationsmethode zur Losung des Permutationsproblems
eingesetzt wurde.

Ergebnisse in der Testumgebung DASBox (150 ms) mit zwei Kanélen

Fiir einen Raum mit Nachhall sind in Abb. 8.10 Ausschnitte aus den Leistungs-
dichtespektren gezeigt. In Abb. 8.10a erkennt man, daf das originale Motorsignal
eine anndhernd periodische Struktur hat, da Frequenzlinien im Abstand der Dreh-
frequenz auftreten. Im gestorten Signal (Abb. 8.10b) ist diese Struktur in dem dar-
gestellten Frequenzbereich nicht mehr zu sehen. In Abb. 8.10c hingegen, in der das
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Abb. 8.8: SIR-Verbesserung aller Motoren fiir N = M = 2, (a) einzeln, (b) durch-
schnittlich

rekonstruierte Signal gezeigt wird, sind die charakteristischen Frequenzlinien mit ih-
ren korrekten Amplituden wieder erkennbar. Damit konnen bei den rekonstruierten
Signalen spektrale Merkmale fiir die Klassifikation eingesetzt werden.

Die robuste Klassifizierbarkeit ist in Abb. 8.11 und Abb. 8.12 visualisiert.
Abb. 8.11a zeigt den Merkmalsraum zweier Merkmale, mit denen die Motoren
gut klassifiziert werden konnen, weil die Klassen klar getrennte Cluster bilden. Die
Merkmale sind das Potenzmoment vierter Ordnung (vgl. Definition der Kurtosis in
Kap. 5.2.1) und die Lage der zweitgroften Frequenzlinie. Wahrend die grofte Fre-
quenzlinie bei allen Motoren am gleichen Ort liegt, variiert die Lage der zweitgrofiten
in Abhéngigkeit vom Fehlerzustand. Diese Merkmalskombination wurde ausgewéhlt,
weil sie von dem im Kap. 8.2.2 beschriebenen Merkmalskatalog das hochste Spur-
kriterium hatte.

Bei Auftreten einer Storung verdndert sich die Lage der Merkmalsvektoren er-
heblich. Eine Klassifikation mit diesen Merkmalskombination ist nun unzuverléssig,
wie Abb. 8.11b deutlich zeigt: Die beiden Klassen bilden keine getrennten Cluster.

Mit der Signalrekonstruktion werden die urspriinglichen Verhéltnisse wieder her-
gestellt. In Abb. 8.12 ist zu sehen, daft die Cluster nach der Rekonstruktion klar
getrennt sind. Das zeigt sich auch quantitativ an den Spurkriterien und Reklassifi-
kationsraten in Tab. 8.3.

Die Tab. 8.3 fafst die Mahalanobis-Abstinde und Spurkriterien fiir die gestorten
und mit den einzelnen Algorithmen bearbeiten Signale zusammen. Die Spurkriterien
der ICA-Verfahren liegen durchgéngig bei einem Wert um 1,5. Die Mahalanobis-
Abstéande sind grof genug, um eine Reklassifikationsrate von 100% zu erreichen. Die
Ausgangssignale der adaptiven Beamformer sind hingegen nicht fiir die Klassifikation
geeignet, da ihre Mahalanobis-Absténde kleiner eins sind.

Dieses Ergebnis wird auch durch die Verbesserung des SIR bestitigt (vgl.
Abb. 8.13). Die besten Resultate werden mit Fast-ICA erzielt. Wahrend hier die
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Abb. 8.9: Frequenzaufgeloster SIR fiir die CICA im Testraum NST mit (a) einem
genauen und (b) einem um 20° falsch geschétzten Einfallswinkel

Algorithmus | Spur. | Abstand

Ungestort 3.9 0.1
Gestort 0.2 0.1
FICA 2.0 3.4
INFO 1.1 3.0
CICAg 1.3 3.1
CICAu 1.0 1.2
BVBu 0.7 0.5
MVBg 0.4 0.4

Tabelle 8.3: Vergleich der (geometrischen) Spurkriterien und der Mahalanobis-
Absténde

Verbesserungen des SIR bei ca. 13dB und bei den anderen ICA-Verfahren bei 10dB
liegen, liegen sie hingegen beim MV-Beamformer nur bei 3 dB. Die Grafik zeigt wei-
terhin die Toleranz der CICA gegeniiber den Parameterschwankungen. Obwohl die
reale Einfallsrichtung sich um 20° von der realen unterscheidet, ist die Storunter-
driickung nicht beeintriichtigt. Dies zeigt die Uberlegenheit der ICA-Verfahren im
Vergleich zu den MV-Beamformern.

Ergebnisse in der Testumgebung DASBox (150 ms) mit drei Kanélen

Werden die Motorsignale durch mehr als eine gerichtete Nebengerduschquelle ge-
stort, sind die allgemeinen blinden ICA-Verfahren nicht einsetzbar, weil die allge-
meinen Losungsansitze fiir das Permutationsproblem auf zwei Observationskanile
beschriankt sind. Darum wird hier die in Kap. 5.4.2 hergeleitete, spezielle Lésung

des Permutationsproblems fiir Maschinensignale genutzt (INFOm). Im folgenden
werden INFOm, die CICA und der MV-Beamformer verglichen.
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Abb. 8.10: Nahezu perfekte Rekonstruktion der Originalsignals durch den FastICA-

Algorithmus. (a) Originalsignal am Ort des Mikrofonarrays, (b) Rekonstruiertes
Signal und (c) Gestortes Signal

Der frequenzaufgeloste SIR ist fiir die CICA in Abb. 8.14 illustriert. Er liegt
in fast allen Frequenzbereichen zwischen 10 und 20 dB. Von singuldren Ausreiffern
abgesehen, kann man erkennen, dafs der Algorithmus in jedem Frequenzbereich die
Signale trennt und das Permutationsproblem 16st.

Der Vergleich der Verfahren in Abb. 8.15 entspricht dem zweikanaligen Fall:
Die neuen ICA-Verfahren ermoglichen eine hinreichend guten Rekonstruktion der
Signale. Die CICA ist unempfindlich gegen Fehlschiatzungen des Parametervektors.
Der MV-Beamformer fiihrt zu keiner nennenswerten Unterdriickung der Stérungen.
Seine Ausgangssignale lassen sich nicht klassifizieren.

Damit sind fiir den allgemeinen Fall nur die neu eingefiihrten Verfahren in der
Lage, die Storgerdusche hinreichend gut zu unterdriicken. Dies zeigt ihre qualitative
Uberlegenheit gegeniiber den aktuell angewendeten mehrkanaligen Verfahren und ist
insofern eine deutliche Verbesserung gegeniiber dem derzeitigen Stand der Technik.
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Abb. 8.11: Merkmalsraum fiir die Klassifikation mit dem Konzentrationsellipsen: (a)
Originalsignale, (b) gestorte Signale

8.4 Ergebnisse des Subspace-Algorithmus

Analog zu den zuvor bewerteten Verfahren soll auch der in Kap. 7.2 vorgestellte
Algorithmus in Hinblick auf die Klassifikationsrate untersucht werden”. Als MeRauf-
bau wird keine der Testumgebungen, sondern der in Kap. 7.2.3 beschriebene Aufbau
direkt in der Fertigungshalle fiir Waschmaschinen verwendet.

Fiir die Referenzklassifikation (vgl. Abb. 8.4) wurden die Signale von zwei Test-
maschinen (mit und ohne Fehler) mit demselben Mikrofon-Array in einem von der
Fertigung abgetrennten, aber nicht vollig schallisolierten Raum aufgenommen. Die
zu erkennenden Fehler sind lose Teile, die an die Trommel schlagen. Als Testpro-
gramm wurde darum das Schleudern mit einer Unwucht gewéhlt. Dabei vibriert die
Trommel am meisten, so dafs die Schldage klar erkennbar sind. Die Signale wurden
wahrend des beginnenden Hochlaufs aufgenommen, weil dabei die lauten Gerdusche,
die durch die schnelle Rotation entstehen, noch nicht auftreten und die Anschlige
des Dampfers somit deutlicher zu hoéren sind. Abb. 8.16 zeigt diese Daten.

Zur Merkmalsauswahl kann man erkennen, dafs das Signal der fehlerhaften Ma-
schine einen viel hoheren Crestfaktor als das der guten Maschine hat. Ein noch
sichereres Merkmal, in dem sich das Fehlersignal unterschiedet, ist die Impulshal-
tigkeit nach DIN/ISO 651 7.3. Ein Impuls ist danach ein plotzliches Ansteigen des
Schalldrucks mit mehr als 10 dB/s. Die Impulshaltigkeit ist der Energieanteil solcher
Impulse an der Gesamtenergie. Sie garantiert bereits allein eine sichere Unterscheid-
barkeit der Klassen, wie Abb. 8.17 zeigt. Darin wird der Merkmalsraum des Merk-
mals ,Impulshaltigkeit” und eines informationslosen Merkmals fiir die Visualisierung

"Die Veréinderung des SIR ist an dieser Stelle nicht sinnvoll, weil das Motorsignal nicht re-
konstruiert wird, sondern nur Phasen relativer Ruhe gesucht werden, in den denen Storgerdusche
keinen bedeutenden Einflufl auf die Klassifikation haben.
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Abb. 8.13: SIR-Verbesserung aller Motoren fiir N = M = 2, (a) einzeln, (b) durch-
schnittlich

aufgetragen, weil man so die Verteilung der Motoren in den beiden Klassen besser
erkennt (fiir ein Histogramm ist die Besetzung der Klassen zu gering). Das f-Ratio
kann nach der statistischen Definition berechnet werden und ist in Tab. 8.4 angege-
ben. Ebenso sind in diese Tabelle die Klassifikationsraten mit der Impulshaltigkeit
und einem einfachen Schwellwertklassifikator aufgefiihrt.

Zur Bewertung des Algorithmus soll nun die Trennbarkeit der gestérten und
der mit dem Subspace-Verfahren bearbeiteten Signale verglichen werden. Die Sto-
rung bestand, wie in Kap. 7.2.3 beschrieben, aus einem ebenfalls impulshaltigen
Gerdusch (Hubtisch). Da nun zu zufélligen Zeitpunkten neue Impulse in das Signal-
gemisch kommen, steigt die Impulshaltigkeit unabhingig vom Fehler, so daf eine
Klassifikation unméglich wird. Abb. 8.18a/b zeigt in den oberen Kurven die gestor-
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Abb. 8.15: SIR-Verbesserung aller Motoren fiir N = M = 3, (a) einzeln, (b) durch-
schnittlich

Klassifikation f-Ratio Fehl- Fehl-
klassifikationy klassifikation
(GUT statt | (SCHLECHT
SCHLECHT)| statt GUT)

Referenzsignale 4.3 0% 0%

gestorte Signale 0.2 45% 27%

bearbeitete Signale 1.2 0% 9%

Tabelle 8.4: f-Ratios und Fehlklassifikationen des Waschmaschinendatensatzes vor
und nach der Anwendung des Subspace-Verfahrens

ten Signale, in denen die neuen Impulse deutlich erkennbar sind, und Abb. 8.19a
den Merkmalsraum, in dem beide Klassen fast deckungsgleich {ibereinander liegen.
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Hochlauf einer fehlerhaften und einer fehlerlosen Waschmaschine
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Abb. 8.16: Schallsignal einer Waschmaschine im beginnenden Schleudergang (Hoch-
lauf). Oben sind die Impulse des anschlagenden Reibddmpfers deutlich erkennbar,
wahrend er unten fest montiert ist
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Abb. 8.17: Merkmalsraum der Referenzsignale (Datensatz der Waschmaschinen);
das Merkmal auf der y-Achse ist ein informationsloses Merkmal zur Visualisierung.

Das f-Ratio sinkt auf nahezu null.

Nun wird der Subspace-Algorithmus auf die Signale angewendet, der alle Zeitrau-
me ausblendet, in denen mehr als eine gerichtete Quelle aktiv ist, so daf nur die
Zeitintervalle in Abb. 8.18 (unten) iibrigbleiben. Aus dieser Graphik erkennt man
bereits, daf nur die ,richtigen” Impulse im Signal verbleiben. Damit ist die Impuls-

haltigkeit wieder ein aussagekriftiges Merkmal fiir eine hinreichend gute Klassifika-
tion (Abb. 8.19b).

Tab. 8.4 fakt die Verbesserung durch das Subspace-Verfahren zusammen. Neben
den f-Ratios sind auch die Fehlklassifikationsraten (Off-Diagonalelemente der Ver-
wechslungsmatrix) angegeben, wenn man einen einfachen Schwellwert-Klassifikator
einsetzt. Auch mit diesem Maf zeigt sich eine deutliche Verbesserung nach Anwen-
dung des Subspace-Verfahrens.
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Abb. 8.18: Schallsignale der Waschmaschinen (entsprechend Abb. 8.16) mit der Sto-
rung durch einen Hubtisch (oben) und die Zeitintervalle, die fiir die Klassifikation
verwendet werden (unten)

Nicht unerwihnt bleiben sollte auch, daf die Rechenanforderungen des Subspace-
Verfahrens gering sind. Die spektrale Schéitzung einzelner spektraler Anteile kann
mit einem asymmetrischen Bandpak erfolgen, so dak keine DF'T nétig ist. Die Schét-
zung der Kovarianzmatrix und ihre Eigenwertzerlegung sind ebenfalls sehr schnell, so
dak der Algorithmus in Echtzeit arbeiten kann. Die Rechenzeiten sind also so gering,
dak die Anforderung, eine Maschine in einem Takt des Fliekbandes zu klassifizieren,
durch die Vorverarbeitung nicht beeintrichtigt wird.

Zusammenfassend kann man feststellen, daf der Subspace-Algorithmus einsetz-
bare Signale fiir eine verldfliche Klassifikation bereitstellt, wenn die Storgerdusche
intermittierend sind. Diese Eigenschaft konnte durch Aufnahmen in einer Fabrik-
halle, d.h. mit realen Daten in der realen Umgebung fiir die Maschinendiagnose,
verifiziert werden. Damit wurde ein neuer Algorithmus vorgestellt und seine sofor-
tige Anwendbarkeit und sein praktischer Nutzen nachgewiesen.
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Kapitel 9

Zusammenfassung

Die Motivation fiir diese Arbeit war die Unterdriickung von Nebengerduschen bei der
akustischen Giitepriifung, um die aufwendige DAmmung reduzieren zu kénnen. Dar-
um sollte untersucht werden, ob mehrkanalige Verfahren, insbesondere Beamformer
und die ICA, fiir diese Vorverarbeitung eingesetzt werden konnen.

Da fiir diese Untersuchung ein tieferes Verstindnis der Funktionsweise der mehr-
kanaligen Verfahren notwendig ist, wurden sie zundchst theoretisch analysiert und
verglichen. Dabei wurde als neue Erkenntnis festgestellt, daf die konvolutive ICA
dquivalent zu adaptiven Beamformern (ohne a-priori-Wissen iiber die Einfallsrich-
tungen) ist. Diese Aquivalenz bildet eine systematische theoretische Basis der konvo-
lutiven ICA im Kontext der mehrkanaligen akustischen Signalverarbeitung. Weiter-
hin wurde sie genutzt, um die Einsatzmoglichkeiten und Grenzen der konvolutiven
ICA aufzuzeigen. Nicht zuletzt wurde auf ihrer Basis ein neuer Algorithmus, die
,Constrained ICA” entwickelt, der die Vorteile der beiden Theorien miteinander
verbindet.

Dieser Algorithmus wurde sowohl in Mischungen mit Impulsdatenbanken als auch
in einem realen Mefsraum getestet. Die Signale elektrischer Kleinmotoren, die in die-
sem Raum mit anderen Signalen gestért wurden, konnten erfolgreich von den Sto-
rungen getrennt werden. Das zeigte sich durch einen geringen Anteil der Storungen
an der Energie des rekonstruierten Signals und eine hohe Klassifikationsrate mit dem
gestorten Signal. Die gute Rekonstruktion konnte auch dann nachgewiesen werden,
wenn mehr als zwei Signale abgetrennt werden miissen. Andere ICA-Algorithmen
auf dem Stand der Technik sind hingegen auf zwei Signale begrenzt.

Die geringere Parameterempfindlichkeit gegeniiber den Beamforming-Algorith-
men wurde neben dem Test am praktischen Beispiel auch formal gezeigt: Die analy-
tisch gefafste Parameterempfindlichkeit des MV-Beamformers sagt aus, dafs bereits
kleine Abweichungen der angenommenen von den tatsédchlichen Parametern die Lei-
stungsfahigkeit der Beamformer sinken 1aft. Fiir die ,Constrained ICA” konnte hin-
gegen nachgewiesen werden, dafs sie auch dann das Nutzsignal rekonstruiert, wenn
die Parameter von der Realitdt abweichen, solange die Einfallsrichtung nicht eher in
die Richtung des Storsignals zeigt.

Da fiir die Herleitung keine Annahmen iiber die Art der Signale gemacht wur-
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den, ist der Algorithmus fiir auch andere Bereiche der akustischen Signalverarbei-
tung nutzbar. Ein Beispiel ist dabei die Sprachverarbeitung, fiir die auch ungestorte
Sprechersignale rekonstruiert werden miissen. Mit Sprachsignalen wurde der neue
Algorithmus ebenfalls erfolgreich getestet (vgl. Knaak et al. (2003)).

Beschrinkt man das Einsatzgebiet auf Maschinengerdusche, kann man deren Ei-
genschaften, wie die anndhernde Periodizitit, ausnutzen, um die ICA zu verbessern.
Ein solcher Algorithmus wurde ebenfalls entwickelt und erfolgreich getestet.

Schlieflich wurde ein Algorithmus fiir intermittierend auftretende Storungen ent-
wickelt, der unter dieser Annahme sehr robust ist. Er wurde auch direkt an einer
Produktionslinie erfolgreich getestet.

Die (konvolutive) ICA in der Akustik steht erst am Anfang ihrer Entwicklung,
so daft noch zahlreiche ungeloste Probleme existieren, die bis zu ihrer Anwendung in
der Serienpriifung gel6st werden miissen. Dennoch konnte in der vorliegenden Arbeit
das grofe Einsatzpotential der ICA fiir die Maschinendiagnose gezeigt werden.
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