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Abstract

Blinde Quellentrennung (Blind Source Separation, BSS) ist ein Verfahren zur Re-
konstruktion der Quellsignale aus beobachteten Mischungen, wobei weitere Infor-
mationen iiber die Quellen, Quellenkonstellation oder Mischungsart nicht vorliegen.
Mogliche Einsatzgebiete der Blinden Quellentrennung kénnten beispielsweise rausch-
robuste Spracherkennung, sprachgesteuerte Telekommunikationssysteme und Horhil-
fen sein. Der Einsatz von Verfahren der Blinden Quellentrennung in realen Umge-
bungen ist jedoch mit gewissen Problemen verbunden. Zum einen tritt bei der Ent-
mischung ein so genanntes Permutationsproblem auf, das durch die Eigenschaften
der BSS-Algorithmen entsteht und das es, um korrekte Ergebnisse zu bekommen, zu
16sen gilt. Zum anderen kommt es dazu, dass die Ausgangssignale durch bleibende
Ubersprecher gestért sind. Die Idee der Zeit-Frequenz-Maskierung ist es, die vorhan-
denen Storgerdusche durch Verwendung einer geeigneten Maske zu minimieren. So
werden unterschiedliche Zeit-Frequenz-Maskierungsverfahren immer ofter als eine
Nachverarbeitungsstufe bei BSS bzw. Beamforming eingesetzt.

Das Ziel der Arbeit sind die Entwicklung und der Einsatz neuer Algorithmen zur
Permutationskorrektur sowie von Zeit-Frequenz-Maskierungsverfahren und der Ver-
gleich der neuen Algorithmen mit den bereits existierenden. Zur Losung des Pro-
blems werden die statistischen, rdumlichen und informationstheoretischen Eigen-
schaften der vorliegenden Signale untersucht. Weiterhin werden die bereits existie-
renden Verfahren zur einkanaligen Storgerduschreduktion auf Erweiterbarkeit und
Anwendbarkeit in einem mehrkanaligen Szenario bzw. fiir die Verbesserung der be-
reits existierenden Zeit-Frequenz-Maskierungsverfahren gepriift. Zur Bewertung und
zum Vergleich der resultierenden Algorithmen dienen neben den objektiven Bewer-
tungsmafen (wie Signal-to-Interference-Ratio und Signal-to-Distortion-Ratio) auch

subjektive auditive Bewertungen in Form von Hortests.
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1. Einleitung

Mit der rasanten technologischen Entwicklung der letzten Jahre auf dem Gebiet
der statistischen Signalverarbeitung einerseits und der enormen Steigerung der Re-
chenkapazitaten andererseits wéchst die Anzahl der Anwendungen der Methoden
der mehrkanaligen Signalverarbeitung. Bei einer grofsen Klasse der Anwendungen
handelt es sich um das Problem der Rekonstruktion einzelner Quellsignale aus ei-
ner Signalmischung. Als Beispiele kann man an der Stelle folgende Einsatzgebiete

nennen:

e Radioastronomie [Tre(02],

rausch-robuste Spracherkennung [Kol07],

sprachgesteuerte Telekommunikationssysteme [Bau05],

Horhilfen [Dor9g],
e medizinische Datenanalyse und Erfassung [K6h99| etc..

In einer Situation, in welcher eine Rekonstruktion einzelner Quellsignale erwiinscht
ist, ohne jedoch Vorwissen iiber die Mischungsart oder ohne weitere konkrete Infor-
mationen iiber den Verlauf der Quellsignale zu haben, handelt es sich um das so ge-
nannte Problem der Blinden Quellentrennung (engl. Blind Source Separation, BSS).
Ein populédres Beispiel hierfiir wire das so genannte Cocktail Party Problem, bei dem
es darum geht mehrere Sprachsignale, die in einem Raum zur selben Zeit auftauchten
und durch mehrere Mikrophone gleichzeitig aufgenommen wurden, zu rekonstruieren.
Blinde Quellentrennung ist also eine Technik, die es ermoglicht, aus einer mehrka-

naligen Uberlagerung die Quellsignale wiederherzustellen.

Die Losung des Problems der blinden Quellentrennung beruht 6fters auf dem Einsatz
und der Analyse der Statistiken hoherer Ordnung bzw. der (meistens physikalisch
begriindeten) Suche nach statistisch unabhéngigen Komponenten der Mischsignale
(engl. Independent Component Analysis, ICA). Dabei werden idealerweise die vorhan-
denen Signale in ihre urspriinglichen Komponenten zerlegt. Die vorliegende Arbeit
widmet sich dem Problem der blinden Quellentrennung von Sprachsignalen unter

natiirlichen Bedingungen. D.h. die zu betrachtende Signalmischung ist durch eine
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Faltung des Vektors der Quellsignale mit einer unbekannten Filtermatrix entstanden.
Die Arbeit zielt dabei auf eine Verbesserung der Sprachqualitiat und Sprachverstand-
lichkeit in gestorten Umgebungen und in Umgebungen, in denen mehrere Sprecher

gleichzeitig aktiv sind, ab.

Der Einsatz der ICA-Methoden in der oben beschriebenen Situation ist mit weiteren
Problemen behaftet, wie z.B. Permutations- und Skalierungsproblemen, die unter

Umstdnden nicht eindeutig geldst werden kénnen.

Ein weiteres Problem stellen die bleibenden Interferenzen bzw. Storsignale dar, d.h.
dass es trotz Verwendung der ICA-Methoden nicht mdoglich ist, die Storsignale bzw.
die Storsprecher aus dem Zielsignal komplett herauszufiltern. An dieser Stelle ist
eine Verbesserung der Trennungsergebnisse durch die Anwendung der sogenannten
Zeit-Frequenz-Maskierung moglich. Die Hauptidee dabei ist es, durch die Analyse
der geschatzten Quellsignale und extrahierten Mischungsmatrizen@, die Stellen in
den Signalen zu detektieren, an denen die bleibenden Ubersprecher aktiv sind und

diese dann durch eine geeignete Maske zu minimieren.

In der vorliegenden Arbeit werden zwei Klassen von Verfahren zur Losung des
Permutationsproblems vorgestellt. Ein weiterer Forschungsaspekt liegt auf der
Entwicklung neuer Algorithmen zur Zeit-Frequenz-Maskierung. Unter Anderem
liegt der Schwerpunkt auf der Adaption der einkanaligen Storgerduschredukti-
onsverfahren (z.B. Ephraim-Malah-Filter usw.) zu den mehrkanaligen Situatio-

nern.

Die Arbeit ist folgendermafsen gegliedert: im zweiten Kapitel werden die mathemati-
schen Grundlagen erléutert, die fiir die vorliegende Arbeit sowie fiir das Versténdnis
von der Problematik der blinden Quellentrennung und der einkanaligen Gerauschre-
duktion von Bedeutung sind. Vor allem wird hier ein Einblick in die Informations-

theorie sowie die Grundlagen der Statistik gegeben.

In Kapitel drei werden die wichtigsten Aspekte der blinden Quellentrennung betrach-
tet und es wird ein Uberblick iiber die bekanntesten Algorithmen der ICA gegeben,
die spéater in der vorliegenden Arbeit fiir die Trennung der Audiosignale benutzt

werden.

In Kapitel vier wird zuerst die blinde Quellentrennung der Audiosignale im Fre-
quenzbereich diskutiert und anschliefend ein Uberblick iiber die Methoden der

!Dabei werden Richtcharakteristika, Amplitudendifferenz, mehrkanalige Voice-Activity-Detection
sowie psychoakustische Merkmale der Signale fiir die Analyse benutzt.




Permutationskorrektur gegeben. Darauf folgend werden zwei Klassen eigener Al-
gorithmen entwickelt und die dazu notwendigen theoretischen Grundlagen erlau-
tert.

Kapitel fiinf gibt einen Uberblick iiber die bekannten Maskierungsverfahren. Die
drei bekanntesten Verfahren werden dann genauer vorgestellt. Anschliefend wird in
diesem Kapitel ein Maskierungsverfahren basierend auf der Annahme der zeitlichen
Dominanz einer extrahierten Quelle pro Zeit-Frequenz-Schritt entwickelt. Weiter-
hin wird ein Uberblick iiber die Methoden der einkanaligen Spektralen Subtrak-
tion gegeben und iiber die Moglichkeiten der Kombination dieser Verfahren mit der
mehrkanaligen Zeit-Frequenz-Maskierung bzw. iiber die moglichen Erweiterungen
dieser Verfahren auf eine mehrkanalige Situation diskutiert. Zum Schluss wird ein
Algorithmus zur mehrkanaligen Spektralen Subtraktion unter Beriicksichtigung der

Sprachwahrscheinlichkeiten definiert.

Kapitel sechs gibt einen Uberblick iiber die Bewertungsmethoden fiir die blinde
Quellentrennung von Audiosignale. Diese werden dann im Kapitel sieben bei der
Auswertung der Ergebnisse eingesetzt. Die Auswertung erfolgt anhand realer Raum-
aufnahmen. Auferdem werden in diesem Kapitel die bekannten Algorithmen zur
Permutationskorrektur sowie zur Zeit-Frequenz-Maskierung mit den in dieser Ar-

beit entwickelten Algorithmen verglichen.

Kapitel acht fasst die gewonnenen Erkenntnisse zusammen.
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2. Mathematische Grundlagen

Die in der vorliegenden Arbeit betrachteten Methoden der mehrkanaligen Signalver-
arbeitung basieren auf den Konzepten der Informationstheorie und Statistik. Diese
werden nachfolgend kurz vorgestellt, da sie fiir das Verstdndnis der Thematik essen-

tiell wichtig sind.

2.1. Grundlagen der Statistik

2.1.1. Zufallsvariablen

Um die grundlegenden Begriffe der Statistik einfiihren zu konnen, benotigt man

zuerst ein paar Definitionen.

Definition 2.1.1. Eine Menge aller moglichen Ergebnisse eines Zufallsexperiments

heifit ein Wahrscheinlichkeitsraum wund wird mit {2 bezeichnet.

Die Wahrscheinlichkeit P eines Ereignisses A € {2 wird iiber seine relative Hau-
figkeit definiert [BSMMO00]. Wird jedem zufélligen Ereignis A eines Zufallsexperi-

ments {2 eine reelle Zahl zugeordnet, so spricht man von einer Zufallsvariablen X:

X:02—=R. (2.1)

Das Verhalten einer Zufallsvariablen wird durch ihre Verteilungsfunktion beschrie-
ben. Diese gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit die Zufallsvariable X einen Wert

kleiner oder gleich einem konkreten Wert z annimmt:
Fx(z)=P(X <z), —00o <z < 0. (2.2)

Besteht der Wertebereich der Zufallsvariablen aus endlich oder abzahlbar unendlich
vielen Werten, so spricht man von einer diskreten Zufallsgréfie. Stammen die Werte
aus einem oder mehreren Intervallen von R, so spricht man von einer kontinuierli-
chen Zufallsgréfie. Im Folgenden werden die kontinuierlichen Zufallsgrofsen betrach-

tet. Fiir eine kontinuierliche Zufallsgvariable lasst sich die Wahrscheinlichkeitsdichte
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bzw. Verteilungsdichtefunktion (engl. Probability Density Function, PDF') definieren
als: 0Fy(2)
x

fx(x) = C’;x . (2.3)

Die Wahrscheinlichkeitsdichte gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass eine stetige Zu-

fallsvariable X in einem Intervall [a, 0] liegt.

Pla< X <b) = [ fx(x)dz. (2.4)

Ausgehend von dieser Gleichung nimmt die Verteilungsfunktion aus der Gleichung
2.2 (auch als kumulative Verteilungsfunktion bekannt) fiir die kontinuierlichen Zu-

fallsgrofsen folgende Form an

Fx(z) = P(X < z) = j Fx(t)dt. (2.5)

2.1.2. Momente

Eine Verteilungsfunktion wird vor allem durch ihre statistischen Momente beschrie-

ben. Diese werden nachfolgend definiert.

Definition 2.1.2. Sei X eine Zufallsvariable mit der Verteilungsdichtefunktion
fx(z). Dann berechnet sich der Erwartungswert einer eindeutigen Funktion g(X)

als

Elg(X)] = [ g(x)fx(x)dz. (2.6)

Fiir den Fall g(X) = X erhélt man der Erwartungswert von X.

[e.9]

EX|=px = j zfx(x)dz. (2.7)

— 00

Definition 2.1.3. Sei X eine Zufallsvariable und n € N eine natirliche Zahl. Dann
bezeichnet man
m, x = F[X"] (2.8)

als Moment n-ter Ordnung von X, und
pin,x = E[(X — E[X])"] = E[(X — ux)"] (2.9)

als zentrales Moment n-ter Ordnung von X.
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Momente werden oft mit Hilfe der momentengenerierenden Funktion @ x(w) angege-
ben [NP83|. Diese wird durch konjugiert komplexe Fouriertransformierte der Vertei-

lungsdichtefunktion gebildet

Dy(w) = j e fy(z)dx = E[e"). (2.10)

— 0o
Dann ergibt sich ein Moment n-ter Ordnung als

nd"Px(w)

2.11
T (2.11)

m, = (—i)

Die momentengenerierende Funktion wird oft als eine alternative Darstellungsweise
einer Verteilung benutzt, besonders in den Féllen, an dem die Verteilungsdichtefunk-
tion eine zu komplexe Form aufweist.

Eine besonders grofse Rolle spielen in der Statistik die ersten vier zentralen Momente

(Erwartungswert, Varianz, Schiefe und Wolbung/Kurtosis).

2.1.3. Kumulanten

Eine weitere Gruppe der Kenngrofen einer Verteilung bilden die Kumulanten (auch
Semiinvarianten). Im Gegensatz zu Momenten konnen die Kumulanten nicht direkt
aus der Verteilungsdichtefunktion bestimmt werden und werden iiber eine kumulan-
tengenerierende Funktion Wx(w) definiert [NP83|

Uy (w) = In [Py (w)] . (2.12)

Daraus berechnet sich die Kumulante n-ter Ordnung als

. d”lI/X(w)
Cum[z"] = (=4)"——— : (2.13)
dw =0
bzw. im multivariaten Fall
. 8”II/X(w1,...,wr)
C Mmoo at] = (=) 2.14
um[ml 7 7x7‘ ] ( 7/) aw?l st aw’:’h w1:...:wT:0 ( )

2.1.4. Verteilungsdichten

Im Folgenden werden ein paar fiir diese Arbeit wichtigen Verteilungen betrach-
tet.
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2.1.4.1. GauBverteilung

Die wahrscheinlich am weitesten verbreitete ist die Gaufs- bzw. die Normalverteilung.
Die Verteilungsdichtefunktion der Normalverteilung einer stetigen Zufallsvariablen

X ist gegeben durch

I[x(@lpx,ox) = N(X|px,0x) (2.15)

1 _ 2
_ p{_ﬂ} (2.16)
2mo% 20%

wobei ux fiir den Erwartungswert und o% fiir die Varianz stehen. Diese Form sieht

im multivariaten Fall folgendermafien aus [CT91]:

fx(x|px,B) = N(X]ux,X) (2.17)
1
T (2m) N2 det{Z} 12
X exp {—%(X —ux) ' (x - px)} : (2.18)

Dabei ist NV die Dimension der Verteilung, pux der vektorielle Mittelwert und ¥ die

Kovarianzmatrix von x

Y =F[(x—pux)(x—px)"]. (2.19)

2.1.4.2. Generalisierte Gaullverteilung

Die oben angegebene Gaufsverteilung ldasst sich auf eine breitere Palette der
Verteilungen erweitern [VA89]. Die Gleichung 216 verdndert sich dann zu

fx(z|px,ox, Bx) = ﬁ—XeXP ) L - - (2:20)
’ ’ Q(IF(l/ﬁx) a
Der Skalierungsparameter a wird definiert als
I'(1/Bx)
a=0x\| ===, 2.21
R RACIEN 220
und die Gammafunktion ist gegeben durch
_ 1w
I'z)= fo u” e du. (2.22)

Der px-Parameter beschreibt dabei die Form der Verteilung und kann z.B.
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durch die Anwendung der Momentenmethode, die im Losen der Gleichung

ox/) T(1/Bx)(3/Bx) mex  E[X? I'(1/8x)'(3/Bx)’ '

resultiert [DMGEFRDO3, [Pra05|, ermittelt werden. Das Problem bei der Bestimmung
des Parameters Sy mit der Momentenmethode ist, dass die Gleichung [2.23] keine ge-
schlossene Losung hat und dementsprechend eine Ndherung braucht. In der Literatur
wurden mehrere Losungsvorschlige gemacht. In [KN04] wurden dazu Look-up Ta-
bellen benutzt und in [DMGFRDO03| wurde eine Approximation fiir die inverse Funk-
tion von 2.23] angegeben. Alternativ kann der Parameter Sx durch die Maximum-
Likelihood-Schétzung bestimmt werden [BE05] [LLO00].

Fiir einen Vektor X = (X3, Xs, ... Xy) wird die multivariate generalisierte Gaufsver-

teilung definiert als

N

fx(x|px. 5. Bx) = det{£} 2] [@%fff/ﬂx.)) o {_

i=1

X

Bx,
— }] (2.24)

CLXi

mit ¥ als eine symmetrische positiv definite Matrix (z.B. Kovarianzmatrix von x),

% =3"2(x — p), (2.25)
und ag und Bg, als Verteilungsparameter fiir X; [BF03).

Die Generalisierte Gaukverteilung stellt eine Verallgemeinerung fiir viele symmetri-
sche Verteilungsfunktionen dar. Mit dieser lassen sich z.B. die Laplace—Verteilun
(B8 = 1), die Gaufverteilung (8 = 2) und die Gleichverteilungg (8 — o0) darstellen.
Die Abbildung 2.1] zeigt die unterschiedlichen Verldufe der Generalisierten Gauf-
Verteilung in Abhéngigkeit vom Parameter .

!Eine Zufallsvariable X ist Laplace-verteilt mit dem Mittelwert py und dem Varianz ox > 0,
wenn sie die Wahrscheinlichkeitsdichte

1 |z — px|
_ N 2.2
fx(@|px,0x) ox eXP{ ox (2.26)
besitzt.

2Eine Zufallsvariable X bezeichnet man als gleichverteilt auf dem Intervall [a,b], wenn Wahr-
scheinlichkeitsdichte fx(x) gegeben ist als

a<xz<b

sonst (2.27)

fx(x) = { 8%’1
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Abbildung 2.1.: Abhéngigkeit der Generalisierten Gaufsverteilung vom Para-
meter [ (fiir alle Kurven wurde a = 1 gewahlt).

2.1.4.3. Exponentialverteilung

Eine stetige Zufallsgrofse X unterliegt der Exponentialverteilung mit Parameter A,

wenn sie die Wahrscheinlichkeitsdichte

fx(@|A) :{ ! r<0 (2.28)

Aexp{—Az} sonst

besitzt. Das Parameter A wird geschéitzt durch

A:

) 2.29

2.1.4.4. Rayleigh-Verteilung

Die Verteilungsdichtefunktion der Rayleigh-Verteilung fiir eine stetige Zufallsvaria-
ble X ist gegeben durch

0 r <0
fX(93|UX)={ .

9 (2.30)
~7 exp { — ;7 } sonst
X X

10
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wobei ox die Standardabweichung von X ist, geschétzt durch

(2.31)

Ahnlich wie im Falle der Normalverteilung existieren Moglichkeiten der Verallgemei-
nerung der Rayleigh-Verteilung. Zwei solche Verteilungsfunktionen, die fiir die vor-

liegende Arbeit relevant sind, werden im Folgenden diskutiert.

2.1.4.5. Weibull-Verteilung

Die Verteilungsdichtefunktion der Weibull-Verteilung fiir eine Zufallsvariable X ist
gegeben durch

0 x <0
x(@[A k) = { (2.32)

L) e - (5)) sons

mit A > 0 und k& > 0 als Parameter, die die Form der Weibull-Verteilung festlegen.

Die Bestimmung der beiden Parameter erfolgt z.B. durch die Maximum-Likelihood-

Schétzung [Coh65].

Durch die Weibull-Verteilung werden z.B. die Exponentialverteilung (fiir £ = 1) und
die Rayleigh-Verteilung (fiir &k = 2) vereint. Die Abbildung zeigt die Dichtefunk-

tionen der Weibull-Verteilung fiir verschiedene Werte von k.

Die korrespondierende multivariate N-dimensionale Weibull-Verteilung wird defi-
niert als [DV00, [ZNO5]

mit z; > 0 und 5 > 0.

2.1.4.6. Rice-Verteilung

Eine weitere Verallgemeinerung der Rayleigh-Verteilung, die fiir die spéteren
Betrachtungen wichtig ist, ist die Rice-Verteilung [Ric45]. Die Verteilungsdich-

tefunktion der Rice-Verteilung fiir eine Zufallsvariable X ist gegeben durch

FEugen Hoffmann 11
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k=0.5

@), |

4>x

Abbildung 2.2.: Abhéingigkeit der Weibull-Verteilung vom Parameter k (fiir
alle Kurven wurde A\ = 1 gewahlt).

2,2
fx(z|v,o) = %exp {—x v }]0 (xu) , (2.34)

202 o2
mit v > 0 und ¢ > 0 als Parameter, die die Form der Rice-Verteilung festlegen und
Io() als modifizierten Bessel-Funktion erster Ordnung. Wie im Falle der Weibull-

Verteilung, konnen auch die Parameter der Rice-Verteilung durch die Maximum-
Likelihood-Schéitzung bestimmt werden [SDSVDOS].

Fiir v = 0 ergibt sich aus der Gleichung (2.34)) die Rayleigh-Verteilung.

Die Abbildung 2.3] zeigt die Dichtefunktionen der Rice-Verteilung fiir verschiedene

Werte von v bei einem festen o (0 = 1).

2.2. Grundlagen der Informationstheorie

Die Informationstheorie ist eine mathematische Theorie, die auf der Wahrscheinlich-
keitstheorie und Statistik basiert. Die Grundlagen der Informationstheorie wurden

in den 40-er Jahren vom Claude Elwood Shannon geliefert.

12
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Abbildung 2.3.: Abhéngigkeit der Rice-Verteilung vom Parameter v (fiir alle
Kurven wurde o = 1 gewéhlt).

2.2.1. Entropie

Der Begriff Entropie stammt aus der Thermodynamik und wurde von Shannon und
Weaver in der Informationstheorie aufgenommen und gilt seit dem als ein Maf fiir

den Informationsgehalt einer Datenquelle.

2.2.1.1. Entropiedefinition nach Shannon

Die Definition von Shannon basiert auf der Uberlegung, dass je geringer die Auftre-
tenswahrscheinlichkeit eines Ereignisses ist, desto mehr Information damit verbun-
den ist. Fiir eine diskrete Zufallsvariable X wird die Shannonsche Entropie definiert

als
H(X)=-> P(x;)log P(x;). (2.35)

Vi

Im Falle der kontinuierlichen Zufallsvariablen wird die differentielle Entropie einge-
fiihrt.

Definition 2.2.1. Sei X eine Zufallsvariable mit der Verteilungsdichtefunktion
fx(z) und sei g : X — R eine eindeutige Funktion mit g(x) = —log fx(z). Die
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differentielle Entropie H(X) des Zufallsvektors X ist definiert durch
H(X) = Elg(X)] = — [ fx(x)log fx(z)dz. (2.36)
falls E[g(X)] existiert.

2.2.1.2. Entropiedefinition nach Rényi

Eine verallgemeinerte Definition von Entropie wurde von Alfred Rényi gegeben und
ist als die Rényi Entropie bekannt [R76]. Die differentielle Entropie von der Ordnung
a, mit o > 0, einer Zufallsvariablen X mit einer Verteilungsdichte fx(z) auf dem

Definitionsbereich X ist nach Rényi gegeben durch

HE(X) = 1ialog (ff;(@@) (2.37)

_ 1i‘&1og aifj‘g(x)da: (2.38)
= o (/@) (2:39)

Fiir den Fall « — 1, HE(f(x)) konvergiert diese Form gegen die Shannonsche Entro-
pie [CT91l, PXF00]

a—1l ] —

HE(X) = Jim - ! ~log (j fo (a:)da:) (2.40)

Setzt man an dieser Stelle die Regel von LL’Hospital ein und betrachtet, dass fiir den

Ausdruck unter dem Integral £a' = a'log a gilt, so erhilt man

HE (X) = lim 2.41

a1 (X) lim 7 (1 a) (2.41)
J I%(x)log fx(z)dx

= —lim= (2.42)

14
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Dafiir a =1 [ f¢(x)dz =1 gilt, wird die Gleichung (2:42)) zu
X

HL (X)) = —lim | f§(2)log fx(x)da (2.43)
= —ffx(cc) log fx(z)dx = H(X). (2.44)

Ahnlich der Entropie einer Zufallsvariablen X wird die Verbundentropie eines Vek-
tors X definiert als

HY(X) = - i ~log ( | f;g(x)dx> , (2.45)

mit fx(x) als einer multivariaten Verteilungsdichtefunktion von X.

2.2.1.3. Entropiedefinition nach Tsallis

Sowohl die Shannonsche als auch die Rényi-Entropie sind extensiv. Das heifst, wenn

zwei Variablen X und Y statistisch unabhéngig sind, so gilt fiir ihre Verbundentro-

pie
HEX,)Y)=HEX) + HE(Y). (2.46)

Die Idee der Extensivitit wurde in der klassischen Informationstheorie aus der Ther-
modynamik adoptiert (,Bei den unabhéngigen Systemen werden die Entropien ad-
diert”) und wird meistens als erwiinscht angesehen. Im Gegensatz dazu zeigen die
modernen Entwicklungen die Tendenz, eher auf die nicht extensive (oder auch anti-
extensive) Entropiedefinitionen zuriick zu greifen [HC67, [Fur06, MFAT08]. Als solche
wird meistens die Tsallis-Entropie verwendet. Die Tsallis-Entropie der Ordnung ¢,
mit ¢ € R,q > 0, einer Zufallsvariablen X mit einer Verteilungsdichte fx(z) auf
dem Definitionsbereich X ist gegeben durch

T _ 1 q
HI(X) = ﬁ(l_i fX(:c)da:) (2.47)
- — (1) (2.49)

FEugen Hoffmann 15



2. Mathematische Grundlagen

Fiir die Definition der Tsallis-Entropie wird ofters ein so genannter ¢-Logarithmus
eingefithrt [Yam02, MEFAT0S|

1 =1
Ingz = { ondm (2.49)
=% sonst
q—1 7
Mit )
O
In,1/z = o1 1 =—29"In, v (2.50)

wird die Tsallis-Entropie zu

HI(X) = q%l 1—jf§<(x>dx> (2.51)
- q%l Xj Fy(z)dz — Xf f%(x)dx) (2.52)
= q_% ifx(x) (1- E’c_l(fv))dﬂf) (2.53)
1
- ifx(a;)lnq (fx—(:c)) da (2.54)
- _JfX ) fx ()7 ny fx (2)dz (2.55)
— —jfx “In, fx(x)dz. (2.56)

Setzt man ¢ = 1, so wird der obere Ausdruck zu

or'(x) = - j Fx(2)Iny fy(2)dz (2.57)
= — [ fx(@)n fx(x)da (2.58)
= H(X). (2.59)

Somit stellt die Tsallis-Entropie neben der Entropiedefinition nach Rényi eine weitere

Generalisierung der Shannon-Entropie dar.

Betrachtet man nun die Eigenschaften des g-Logarithmus (so wie sie in [Yam02]

angegeben sind)

n

In, Hl‘k = Z (1—¢q)*! Z In, z;, ... In, z, (2.60)
k=1

1> >11=1

so wird die Verbundentropie zweier unabhingiger Zufallsvariablen X und Y

16



2.2. Grundlagen der Informationstheorie

zu

HI(X,)Y)=H](X)+H](Y)+ (1 —qH] (X)H] (V). (2.61)

Zwischen Tsallis- und Rényi-Entropien besteht folgender Zusammenhang

HH(X) = 1iqlog{1+(1 —q)H](X)}. (2.62)

2.2.2. Generalisierte Rényi-Divergenz

Ein Kriterium fiir die Ahnlichkeit zweier Verteilungen wird in der Informationstheo-
rie durch die Generalisierte Rényi-Divergenz, auch bekannt als a- Divergenz, definiert.
Typischerweise wird dieses Mafl benutzt, um eine Distanz zwischen einer wahren Ver-
teilungsdichte und einer Hypothese darzustellen. Die Generalisierte Rényi-Divergenz
der Ordnung «, mit o > 0, zwischen zwei Verteilungsdichten fx(z) und gx(z) ist
gegeben durch [R76]

Dy (fx(x)llgx(z)) =

log ([ fi(@)g *(@)dr) (263)

Spezialfille der Gleichung (2.63) [HMMGO0I] sind

e Bhattacharyya-Koeffizient

Difa(fx(@)lgx(@)) = ~2los ([ Vix(Dgx(@ydr),  (264)

e Kullback-Leibler-Divergenz [HMMGO1]

D (fx(x)]lgx (= ffx g dz, (2.65)
) Log—DistanzH
DE(fx(@llox(a)) =tog & | 244 (2.68)
gx(z) ]’
3
DE(fx(laxe) = tog ([ 2 w)ox wiae) =tox ([ 1s@ DX}, (200
mit hx(z) = 5153

DE(fx(@lax(@) = log ([ s (@hx(o)de) =tog B fux(e)] = 1o | XD (2

FEugen Hoffmann 17
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e und Log-Maximum-Ratio-Distanz

DE(fx(o)llgx () = log sup ;" x Ex; (2.69)

Wie oben schon erwithnt ist, beschreibt die Generalisierte Rényi-Divergenz die Ahn-
lichkeit zwischen zwei Verteilungen. Je kleinere Werte die Rényi-Divergenz annimmt,
desto dhnlicher sind die Verteilungen. Vorgreifend kann man sagen, dass der Haupt-
vorteil bei der Verwendung von der Generalisierten Rényi-Divergenz in ihrer gerin-

gen Rechenlast liegt. Andererseits muss man betonen, dass dieses Maf asymmetrisch

Dgi(fx(@)llgx (2)) # Dg(9x ()] fx (2)). (2.70)

und nicht begrenzt ist, so dass bei den Berechnungen unendliche Werte entstehen

konnen.

Wird an der Stelle ein symmetrisches Kriterium gewiinscht, so ist dies moglich durch

Dyl sy (fx (2)]l9x (1)) = D3 (fx(2)llgx (2)) + Dl (g9x (2) 1 fx (), (2.71)

oder alternativ durch die so genannte A-Divergenz (0 < A < 1)

DY (fx(@)lgx (@) = ADE(fx (@)|[Mfx(z) + (1 = N)gx(z))
+ (1 = XN D gx () [[Agx (z) + (1 = X) fx(x)). (2.72)

2.2.3. Generalisierte Tsallis-Divergenz

Ahnlich der Generalisierten Rényi-Divergenz wird die Generalisierte Tsallis-
Divergenz zwischen zwei Verteilungen definiert. Die Generalisierte Tsallis-Divergenz
der Ordnung ¢, mit ¢ > 0, zwischen zwei Verteilungsdichten fx(z) und gx(x) ist
gegeben durch [Tsa88]

DY (fx@)llgx(@) = —— (1= [ fh(@)gk “(x)da) (2.73)

R P S T
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2.2. Grundlagen der Informationstheorie

Wie im Falle der Rényi-Divergenz, wird auch die Tsallis-Divergenz bei ¢ = 1 zur
Kullback-Leibler-Divergenz.

DY (fx(@lgx(@) = = [ fx(@)lny ?ﬁgd:p (2.77)
_ " fx (@) "
= [ fx(aytog X sda (2.78)

2.2.4. Gemeinsame Information

Ein Sonderfall der Kullback-Leibler-Divergenz bildet die gemeinsame Information
(engl. mutual information). Dieses Kriterium wird fiir einen Vektor X = [X7, ..., X,}]
der Zufallsvariablen aufgestellt, um auf die statistischen Abhéngigkeiten zwischen

den Variablen zu schliefien

I(X) = Dy (fX(X)

H fx.(x) > (2.79)

fx(x)
ITisy fx,(2)

= | ix(log x(xydx — [ () log [ frfwhdx  (28)

= | fx(x)log dx (2.80)

— En: Hy(X;) — Hi(X). (2.82)

Die gemeinsame Information ist also eine Differenz zwischen der Summe der Einze-

lentropien der Zufallsvariablen und der Verbundentropie.

2.2.5. Jensen-Rényi-Divergenz

Wahlt man in der Gleichung (272) A = 0,5 und o = 1, so erhélt man als Spezialfall
der A-Divergenz die Jensen-Shannon-Divergenz (auch bekannt als Informationsra-

dius)

DP(fx(@llgx (@) = 3 DalFx @) + 3 Dilox@lIb).  (2:83)

mit h(z) = 1(fx(z) + gx(x)) und D; als Kullback-Leibler-Divergenz aus der Glei-
chung (2Z.65). Setzt man den Ausdruck fiir die Kullback-Leibler-Divergenz in die
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Gleichung (283)) ein, so wird diese zu:

DI (x(@loxte)) = 3 [ Fela)ton e 5 [ oxtoyton i

_ % [ fx(@)log fx(a)d + % | gx(2) log gx (z)da

5 [ Fx@)ogh@ydr — 5 [ gx(a)ogh(x)da

1

. —§H1(X|fx($)) - 3(Xlox(x)

[fx(2) + gx(x)]log h(z)dx

o
fx()+g()
o).

Hy (X fx(x)) + Hi(X]gx (7))
5 :

(2.84)

mit Hy(X|fx(z)) als Shannonsche Entropie der Zufallsvariablen X, wenn fiir X
eine Verteilungsdichte fy(x) angenommen wird. Diese Form kann auch fiir mehrere

Verteilungen verallgemeinert werden:

D7 (fxa (@)l fxa@)] - || (@)

:m(

In [BHHKOT] wurde die Form (2.85) fiir H(X) erweitert, so dass ein Maf Namens

Jensen-Rényi-Divergenz entstand:

IZsz >——ZH1 (X|fxi(z)). (2.85)

=1

D (fxa(@)fx2@)I]- - || fxn())

=t (X

wobei m; einen Gewichtungsfaktor darstell‘@.

> mifae ) Zm (X fxa(@). (2:86)

Die Jensen-Rényi-Divergenz beruht auf der Generalisierten Rényi-Divergenz und

4Es sei anzumerken, dass fiir die Definition der Jensen-Rényi-Divergenz von Ben Hamza et al. die
Gleichung ([283) nicht stimmt, d.h.

DI (fx (@)llgx () # 5 Dalfx (@)lIh()) + 3 Dalgx ()] n(x), (287)

da die Gleichung (286]) aus der Form (2.85) abgeleitet wurde. Jedoch hat diese die Form der
Jensen-Rényi-Divergenz, wie es in [MFAT08| gezeigt wurde, und hat in der Signalverarbeitung
ihren Einsatz gefunden [BHHKOI, KKEPQT].
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2.2. Grundlagen der Informationstheorie

kann als ihre Erweiterung angesehen werden. Im Gegensatz zur Generalisierten
Rényi-Divergenz aber ist die Jensen-Rényi-Divergenz symmetrisch und immer be-
grenzt. Andererseits, auf Grund der Tatsache, dass Verteilungen indirekt {iber ihren
Mittelwert £ 3" | fx,;(z) verglichen werden, kann die Jensen-Rényi-Divergenz als
eine Alternative zur gemeinsamen Information angesehen werden [MFAT0S|. Tat-
sachlich, wie in [HHKO3| gezeigt wurde, weisen beide Mafe ahnliche Eigenschaften

auf.

2.2.6. Jensen-Tsallis-q-Divergenz

Eine weitere Verallgemeinerung von Jensen-Shannon-Divergenz wurde in [BR82| un-

ter Verwendung einer konkaven Funktion ¢(z)

n

1 n
D’ (fxa@lfxa@] . lfxa(e) = 0 (5 2 fX,Z.@)) =2 md(fxil@). (2:89)
i=1 i=1
gegeben. Die Funktion ¢(z) wird dabei als ¢-Entropie bezeichnet. Setzt man vor-
aus, dass die Funktion ¢(x) q-konkav ist H, so lasst sich eine alternative Variante

der Jensen-Divergenz unter Verwendung der Tsallis-Entropie definieren, ndmlich die
Jensen-Tsallis-q-Divergenz[MEATO0S):

D (fxa@)l fxa @)l - [ fxa(2)

_ gT
= H! (X .

Z?fo,&l’)) - ZﬂquT(XUX,i(Q?))- (2.90)

2.2.7. Negentropie

Eine weitere wichtige Grofe in der Informationstheorie ist die Negentropie. Die
Negentropie ist ein Maf fiir die Abweichung einer Verteilung mit gegebener
Varianz und gegebenem Mittelwert von der Gaufsverteilung derselben Parame-

ter.
Hyego(X) = H(XIN (2] px, 0x)) — Hy (X | fx (2|px, 0x)). (2.91)

N (X|px,o0x) steht dabei fir die Normalverteilungsdichte mit dem Mittelwert ux

und der Standardabweichung ox.

Eine Funktion f : R — R ist q-konkav, wenn fiir beliebige z,y € R und A € [0,1] gilt

Sz + (1= XNy) = Mf(2)+ (1= N f(y). (2.89)
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2.3. Kernfunktionen und ihre Anwendung

Im Bereich des Maschinellen Lernens, besonders mit der Wiederentdeckung der
Support-Vector-Maschinen und der Entwicklung der Kernel-PCA, wurden in den
letzten Jahren zahlreiche Verfahren entwickelt, die mittels einer nichtlinearen Abbil-
dung @ die Berechnungen in einem hochdimensionalen Merkmalsraum durchfiihren.
Der entscheidende Vorteil bei der Verwendung der Kernfunktionen ist die Moglich-
keit, die linearen Berechnungsmethoden bzw. die linearen Modelle mit einer breiten
Palette der nichtlinearen Entscheidungsfunktionen zu verbinden. Im Folgenden wird

die Theorie der Kernfunktionen kurz vorgestellt.

Die Grundidee der Kern-basierten Verfahren besteht darin, die zu bearbeitenden
Daten erst in einen Merkmalsraum &€ durch eine nichtlineare Abbildung @ : RN — &
zu transformieren und dann lineare Algorithmen im Merkmalsraum anzuwenden.
Dieser Vorgang ist durch die Hoffnung motiviert, lineare Figenschaften der Daten im

Merkmalsraum zu gewinnen (wie z.B. lineare Trennbarkeit).

2.3.1. Kernel-Trick

Formuliert man nun die Algorithmen im Merkmalsraum so, dass die Abbildung &(x)
nur in Form von Skalarprodukten auftritt und diese durch eine Funktion x : X x X —
R

R(x,y) = (2(x), 2(y)) (2.92)

effektiv bestimmt werden kénnen, so muss die Abbildung &(x) nicht unbedingt
bekannt sein. Diese Vorgehensweise ist als Kernel-Trick bekannt und wurde von
[ABR64] vorgestellt. Die Funktion s heift dann die Kernfunktion oder Ker-

nel.

Die Definition von Kernfunktionen wurde im Theorem von Mercer gegeben [Mer(9,

SS01).

Theorem 2.3.1. Mercer Theorem: Fir eine kontinuierliche Funktion K(X,y) exis-

tiert eine Entwicklung der Art
K(x,y) =Y Mdp (x)on(y) (2.93)
h=0

mit A\, > 0 dann und nur dann, wenn K(x,y) symmetrisch (d.h. K(x,y) = K(y,x))
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2.3. Kernfunktionen und ihre Anwendung

und nicht negativ (semi)definit ist, d.h.
| | K y)9(x)9(y)dxdy > 0 (2.94)
Y X

fur jede Funktion g : X — R, fir die gilt

IgQ(X)dx < 00. (2.95)

Aus praktischen Griinden werden fiir die Kernfunktionen &fters folgende Bedingun-

gen gestellt [BauO1]:

[e.9]

f K(x)xdx =0 (2.96)
e und
T k(x)dx = 1. (2.97)

D.h. man wahlt zentrierte und auf 1 normierte Kerne aus.

Einige wichtige Kernfunktionen sind in der Tabelle 2. Tlaufgefiihrt.

2.3.2. Korrentropie

Ausgehend vom Kernel-Trick wurde in [SPP06| ein Abstandsmaft zwischen zwei

mehrdimensionalen Zufallsvariablen X und Y

V(X,Y) = FBxy[k(X,Y)] (2.98)
= jj/@(x,y)fx,y(x,y)dxdy (2.99)

definiert. Dieser wird als Korrentropie (engl. Correntropy) bezeichnet. Wie in
[SPP06L [LPPOT| gezeigt wurde, bildet die Korrenentropie eine Verallgemeinerung
der Korrelation und wird deswegen in der Literatur unter anderem auch als GCF

(engl. Generalized Correlation Function) bezeichnet.

Die Korrentropie besitzt unter anderem zwei wichtige Eigenschaften:
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Tabelle 2.1.: Einige Kernfunktionen im Uberblick [SiI86, [SSOT].

| Kern | K(X,y) \ Graph
K(xy) 04
I 0.3
) 1 _lx=y? 02
Gauk-Kern T5ro3 XD { 52 y
E)5 0 5
— lx-yll
K(xy) 0.5
A
3 ( 1 2) 0
T (-3 lx=yll
4 5
. a4 s 7/ X — 0.5
Epanechnikov-Kern NG - yll < V5
0, sonst !
1.5
-5 0 5
— [yl
k(xy) 05
I 0.4
0.3
Laplace-Kern sexp{—|lx—yl} 02
0.1
0
-5 0 5
— x-yll
K(Xy) 60
I 40
. . 2 20
Thin Plane Spline Kern Ix —y||"log|lx—y|, n>0 \_/
0
-20
- 0 5
— -yl
K(xy) 1
I 0.8
0.6
Inv. multiquadr. Kern %, c>0 04
V Ix=y|"+c? 02
-05 0 5
— x-yll
K(xy) 25
I 20
d 15
Polynomialer Kern (x,y)", d>0 10
5
-05 0 5
— <Xy>

e die Korrentropie ist symmetrisch, d.h. V(X,Y) = V (Y, X),

e die Korrentropie ist positiv und beschriankt (z.B. fiir Gaufkern 0 < V(X,Y) <

1/v/2mo) und erreicht ihren Maximalwert, wenn X =Y.
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Diese machen die Korrentropie fiir die spétere Betrachtungen wichtig.
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3. Methoden der blinden

Quellentrennung

Wie bereits oben erwahnt wurde, ist die blinde Quellentrennung ein Verfahren
zur Rekonstruktion der Quellsignale aus den beobachteten Mischungen ohne wei-
tere Informationen iiber die Quellen, Quellenkonstellation oder Mischungsart. Das
Problem der blinden Quellentrennung wurde in den letzten Jahren sehr inten-
siv erforscht und dabei sind viele unterschiedlichen Losungsansitze entstanden

[MK03, PLKP07].

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber die Methoden der blinden Quellentrennung

fiir das lineare, instantane Mischungsmodell.

3.1. Lineares Mischungsmodell

Bei einem linearen instantanen Mischungsmodell geht man davon aus, dass
N zur gleichen Zeit aktive Quellsignale s(t) = [s1(t),...sn(t)] durch ein zei-
tinvariantes Mischungssystem linear unter Einfluss von Rauschsignalen n(t) =
[n1(t),...na(t)] iberlagert werden, so dass M Mischsignale (Beobachtungen) x(t) =

[z1(t),...zpm(t)] entstehen. Diesen Vorgang kann man folgendermafen darstellen:

x(t) = As(t) + n(t). (3.1)

Das Mischungssystem A entspricht einer (M x N)-Matrix:

a1 Q12 ain
21 Q22 -+ A2N

A= =), (3.2)
amy ape2 0 AMN

wobei der Eintrag a,; dem Gewichtungsfaktor entspricht, mit dem das Quellsignal

j am Sensor ¢ vorliegt. Abhéngig von der Anzahl der aktiven Quellsignale und
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der Anzahl der vorhandenen Sensoren sind folgende Mischungstypen zu unterschei-

den:

e M > N dberdeterminierte Mischung. Dadurch, dass die Anzahl der Senso-

ren groker als die Anzahl der Quellsignale ist, entsteht ein ,Uberschuss® an
Information. Dementsprechend werden die Mischungen in einen Unterraum
der Dimension N transformiert, um dadurch die Rauschanteile zu minimieren.
Dies wird normalerweise mittels des Pre- Whitening gewahrleistet, was spéater
genauer erkldart wird. Ansonsten sieht der Entmischunsprozess genauso aus,

wie in einem M = N Fall.

M = N quadratische Mischung. Der Standardfall der blinden Quellentrennung.

Viele Losungsansétze vereinfachen sich enorm, bei der Annahme von M = N.

M < N unterdeterminierte Mischung. Durch Mangel an Informationen, kann
das Problem nur in bestimmten Spezialfillen gelost werden. Es existieren je-
doch problemspezifische Losungen, wie z.B. DUET [YRO04], die aber unter
Umsténden auf starken Annahmen basieren, die nur unter bestimmten Bedin-

gungen in Kraft treten.

Der Entmischungsprozess besteht dann darin, eine Matrix W zu finden, fiir die gilt:

also

y(t) = Wx(t) = s(t), (3-3)

y(t) = Wx(t) = WAs(t) =Is(t) =s(t) = W = A~ (3.4)

wobei I die Einheitsmatrix ist. Die meisten der existierenden Losungsanséitze basie-

ren auf folgenden Annahmen:

e die Quellsignale sind statistisch unabhéngig,

e hochstens eine Quelle ist normalverteilt,

e das Mischsystem A ist zeitinvariant und invertierbar und

e die Rauschkomponente n, wenn eine angenommen wird, ist normalverteilt.

Die wahrscheinlich wichtigste Annahme bei der Bestimmung der Matrix W ist die

Annahme der statistischen Unabhéngigkeit der gemischten Quellsignale. Die Analyse

der statistischen Unabhéngigkeit wird in der Literatur als ICA (Independent Com-

ponent Analysis) bezeichnet und bildet das Grundprinzip der meisten Methoden der
blinden Quellentrennung [HKOO1, [CA02].
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3.2. Statistische Unabhangigkeit

Zwei Zufallsvariablen X und Y sind statistisch unabhdngig, wenn das Wissen iiber
die Verteilung der einen Variablen keine Informationen iiber die Verteilung der ande-
ren Variablen liefert [HKOO1]. Mathematisch wird die statistische Unabhéngigkeit

folgendermafien definiert:

fxy(z,y) = fx(@)fy(y). (3.5)

Oder verbal, die Variablen sind dann und nur dann statistisch unabhéngig, wenn
ihre Verbundverteilungsdichte gleich dem Produkt der Randverteilungsdichten ist.

Diese Definition lasst sich sehr einfach auf mehrere Zufallsvariablen erweitern:

fx(x) =[] fx. (). (3.6)
Die Idee bei dem Entmischungsprozess wére nun

1. eine Kontrastfunktion J(W) (contrast function) zu finden, die quantitative

Aussagen iiber die statistische Unabhéangigkeit der Variablen geben kénnte,

2. durch Minimieren der Kontrastfunktion J (W) den Parametersatz W zu fin-
den, bei dem die Statistische Unabhéngigkeit am grofiten ist. D.h.

W = arg min J (W). (3.7)
W

Bei den meisten der unten diskutierten Methoden der ICA wird als Kontrastfunktion

die gemeinsame Information aus der Gleichung [2.82] benutzt.

3.3. Korrelation

Ein Mak fiir die lineare Abhéngigkeit der Zufallsvariablen bildet die Korrelation. Fiir

zwel Zufallsvariablen X und Y ist die Korrelation definiert als:
oy = YD (3.5)

wobei ox und ox die entsprechenden Standardabweichungen von X und X sind,
und cov(X,Y') die Kovarianz der beiden Variablen darstellt

cov(X,Y) = E[XY] — uxpy. (3.9)
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Dabei bezeichnet E|-] die Erwartungswertbildung, Gleichung 2.6l

Die Unkorreliertheit ist eine schwéchere Bedingung als die im vorigen Abschnitt
definierte statistische Unabhéangigkeit und wird von der zweiten impliziert, d.h. sie
bildet eine notwendige Bedingung der statistischen Unabhéngigkeit. Allerdings wird
Dekorrelation in vielen ICA Algorithmen als eine Vorverarbeitungsstufe benutzt,
da dadurch die Problembetrachtung deutlich vereinfacht wird. Die Idee dabei ist,
die gemischten Daten in einen durch die unkorrelierten Vektoren aufgespannten
Raum zu transformieren, um dann nach statistisch unabhéngigen Komponenten
zu suchen, was einer Rotation der Daten im Unterraum entspricht. Diese Transfor-
mation erfolgt durch eine Multiplikation der korrelierten Daten mit einer White-
ning-Matrix U (in der Literatur auch ofters als Spheringmatriz bezeichnet). Diese
berechnet sich aus der Eigenwertzerlegung der Kovarianzmatrix 3 der korrelierten
Daten.

¥ = VAV, (3.10)

wobei V die orthogonale Matrix der Eigenvektoren und A die Diagonalmatrix

der zugehorigen Eigenwerte ist. Die Whitening-Matrix U ist nun gegeben als

1

U=A:VT=%"7 (3.11)

Die nun durch die Whiteningmatrix U transformierten Daten z
z = Ux (3.12)
sind dekorreliert und besitzen eine einheitliche Varianz. D.h.

E[zz"] = E[Uxx'U"] = UE[xx|U" = UE[xx]U"
= A 2VTExx]VA 2 = A 2VTEVA 2
= A :VIVAVIVA 2 = A 2IATA 2 = A 2AA 2 =1. (3.13)

Betrachtet man das Mischungsmodell aus der Gleichung BI, so gilt

z=Ux=UAs =0s =

(3.14)
E[zz"] =1 = E[Oss” O] = OE[ss”]|O7,

mit O = UA. Unter der Voraussetzung der statistischen Unabhéngigkeit

der Quellsignale und der Normierung der Varianz der Quellen auf eins gilt:

E[ss’] =1 = OE[ss’]0" = 010" = 00" = 1. (3.15)

D.h., dass die Matrix O orthogonal ist [HKOO0T, [K6h05)].
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3.4. Algorithmen der linearen instantanen ICA

Ausgehend von dem linearen Mischungsmodell aus dem Abschnitt B.I wer-
den im Folgenden die grundlegenden Prinzipien der linearen ICA vorge-
stellt.

3.4.1. Infomax

Einer der éltesten Algorithmen der ICA wurde 1995 von A.J. Bell und T.J. Sejnow-
ski vorgestellt [BS95b]. Der Algorithmus basiert auf dem so genannten Infomaz-
Prinzip, wo die gemeinsame Information zwischen dem Eingangsvektor x des Mo-
dells und dem transformierten Ausgangsvektor z = ¢(y) = ¢(Wx) maximiert

wird.
1(Z,X) = H(Z) — H(Z|X) (3.16)

g(+) bezeichnet dabei eine nichtlineare Funktion. Wie in [BS95a] gezeigt wurde, 1duft
die Maximierung der gemeinsamen Information auf die Maximierung der Verbunden-
tropie H(Z) hinaus. Bei der Wahl der Nichtlinearitét g(-) so, dass g(-) (bis auf einen
Skalierungsfaktor) gleich der Verteilungsfunktion der entsprechenden unabhéngigen
Komponenten ist, wird die gemeinsame Information zwischen den Ausgéingen y des
linearen Mischungsmodells minimiert, was der Wiederherstellung der statistischen
Unabhéngigkeit entspricht [NP94]. In der Realitét sind jedoch die Verteilungsfunk-
tionen der unabhéngigen Komponenten unbekannt, was die richtige Wahl von g(-)
problematisch macht. Im worst case stimmt die berechnete Lésung nicht mit der

gewiinschten iiberein.

Die Berechnung der Matrix W erfolgt adaptiv. In jedem Iterationsschritt werden
die Eintrage der Entmischungsmatrix in Abhéngigkeit vom Gradienten der Verbun-
dentropie H(Z) berechnet

0H(Z)
AW x W (3.17)

mit H(Z) als Shannonsche Verbundentropie
H(Z) =~ [ fa(2)log fa(2)dz = —F [log(f2(2)]. (3.18)

Die Verbundverteilungsdichte der transformierten Variablen ergibt sich
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aus
fx(x)
— 3.19
mit J als Jacobi-Matrix
9z Oz .. Oz
8ac1 8x2 6CUN
0 Oz Oz
| R B L)) e
Do T Oz, dy;
Oyn  dzy .. Ozn
axl 612 6CUN

Da jede Komponente z; nur von y; abhéngt, verschwinden die Ableitungen g—;? fiir
J

i # j, also gilt

wng; 0 . 0
0 Weo 222
J— 2 8yx (3.21)
0z
0 0 Ce Wy 8y§
Die Determinante von J berechnet sich dann aus
322
det{J} = det{W} H (3.22)

Setzt man nun die Gleichungen BISB.I9 und B22] in die Gleichung B.I7 ein, so

erhalt man:

aw o BB O oy a(e) (3.23)

— O (Ellog ldet{1})) - ﬂi(E[log(fx(X)]) (3.24)

J/

) . (3.25)

(log |det{W}|) = W~ . (3.26)

= o (ogldet{W}) + ( gH

Der erste Term dieses Ausdruckes ergibt

oW
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Der Zweite wird zu

) = aiw (Zlog}gz’-(wiTX)O (3.27)

i=1

_ al 9? (yz-)w‘
_ ( i ) 3.2

= —o(y)x" (3.29)
mit
T A g
d)(”_{ Gily) g;v<yN>} | (3:30)

Somit nimmt die Gleichung folgende Form an:
AW oc W — g(y)xT. (3.31)

In [Ama97] wurde gezeigt, dass die Konvergenzgeschwindigkeit dieses Verfahrens
durch die Anwendung des natiirlichen Gradienten erheblich erhoht werden kann.
Die Lernregel 3.31] wird dann zu

AW %WTW = (W T - o(y)x"YWI'W = (I - ¢(y)y" )W.  (3.32)

3.4.2. FastICA

FastICA ist ein Verfahren zur blinden Quellentrennung, das auf der Maximierung
der Nichtgaufformigkeit der Signale basiert. Das Verfahren wurde 1999 von A. Hyva-
rinen vorgestellt [Hyv99|]. Die Nichtgaukformigkeit wird an Hand von Negentropie
(Gleichung [2Z0T]) berechnet. Die Entwickler des Algorithmus gingen dabei von der

folgenden Definition der gemeinsamen Information aus:
[(X) = Hyega(X) = Y Hyega (Xo), (3.33)
i=1

mit Hyeg1 als Negentropie aus der Gleichung 2:911 [HKOOI]. D.h. die Minimierung
der gemeinsamen Information am Ausgang des linearen Modells resultiert in der
Suche der Richtung, in der die Nichtgaussformigkeit der einzelnen Komponente X;

zunimmt.

Die Negentropie Hpyeg1(X;) wird dabei als eine Kostenfunktion genommen

und, um die Berechnungen zu vereinfachen, iiber die Kumulanten angenéhert
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[HKO0T]
Hiveg1(X) ~ — B[22 4 — s ()2 (3.34)
Nead 12 48" '
rx(x) repréasentiert dabei die Kurtosis von X
kix(x) = pux — 30k = El(x — Elz])"] - 3E((z — Elz])°". (3.35)

Fiir die mittelwertfreien Signale vereinfacht sich die Gleichung zu
kx(x) = E[(2)"] = 3B[(2)°]". (3.36)

Somit wird ein sequenzieller Updatealgorithmus fiir die Matrix W (bzw. fiir die
Vektoren der Matrix)

Aw, o 2 |aﬂv(vf)| (3.37)
Wenn man dabei mittelwertfreie Signale betrachtet, wird [3.371zu
0 |k(wlx)|
Aw; —_ .
Wi S (3.38)
= sign(k(w; x)) [4E(x(w] x)%) — 12x(x"w;) E((w]x)?)]  (3.39)
= dsign(k(w] x)) [E(x(w]x)%) — 3xx" w, E((w] x)?)] (3.40)

Setzt man als zusétzliche Bedingung voraus, dass die Signale x dekorreliert und
normiert (pre-whitened) sind und dass dasselbe fiir die Ausgangssignale y gelten
soll, so gelten an der Stelle dieselben Uberlegungen, wie in der Sektion B3, nimlich
dass xxT =T und E((w!x)?) = ||w;|| = I ist. Daraus folgt die folgende Abhingig-
keit:

Aw; o sign(k(w] x)) [E(x(w] x)*) — 3w;] . (3.41)

Damit die Bedingung der Orthogonalitit der Matrix W erhalten bleibt, werden die

neuen Vektoren w; nach jedem Updateschritt normiert:

Ww;

(3.42)

W, = .
b will

Der Schwachpunkt des oben definierten Verfahrens ist die Nédherung der Negentro-
pie (Gl. B34). Das Problem liegt darin, dass die Schitzung der Statistiken héherer

Ordnung storanfillig ist. Um diesem Problem vorzubeugen wird an der Stelle von
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3.4. Algorithmen der linearen instantanen ICA

Gleichung (Gl.[3:34]) eine Approximation der Negentropie iiber die nichtquadratische
Funktionen benutzt. Unter Verwendung von n nichtquadratischen Funktionen wird

die Negentropie approximiert als
Hyegr(X) = Y ki (E[Gi(x)] - E[Gi(v)))*. (3.43)
i=1

Hierbei ist k; eine positive Konstante und v eine gaufssche Variable, die als Refe-
renz dient. Mit n = 2 und G; = 93 und G, = y* ist diese Approximation identisch
mit (3.34) und ist somit eine Generalisierung der momentbasierten Approximati-

on.

Fiir den einfachsten Fall n = 1 ergibt sich die Iterationsregel
Aw; < E [xg(w] x)] , (3.44)

mit g(z) = G'(z). Dieser Algorithmus zeichnet sich jedoch durch ein schlechteres
Konvergenzverhalten aus. Deswegen werden in [HKOOI] einige Verbesserungen vor-
geschlagen. Man geht dabei davon aus, dass die Maxima der Negentropie mit den
Optima von E [G(w!x)] zusammenfallen. Die zu optimierende Kostenfunktion wird

dann zu

)

J(w;) = E [G(w]x)] — Aw] w;. (3.45)

Dabei bezeichnet A den Lagrange’schen Multiplikator. Die Optima der Funktion

liegen in den Punkten, an denen der Gradient verschwindet:

Ve, J(W;) = 8;1 (E[G(wIx)] = Awlw,) =0 (3.46)
= E [xg(w]x)] — fw; = 0= f(w;), (3.47)

mit 8 = 2\ = E[w!xg(w!x)|. Die Gleichung 347 wird nun mit dem Newtonschen
Néherungsverfahren gelés. Dazu wird eine Ableitung nach w von der Funktion

f(w;) genommen:

f(w;) = 8fvz~ (E [xg(w]x)] — Bw;) = E [xx"¢'(w]x)] — BL (3.48)

Unter der Bedingung der Orthogonalitdt der Matrix W lésst sich der Term

'Das Newtonsche Niherungsverfahren ist das Standardverfahren zur numerischen Losung von
nichtlinearen Gleichungen und Gleichungssystemen [BSMMO0]
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3. Methoden der blinden Quellentrennung

E [xx"g'(wl'x)] im letzten Ausdruck vereinfachen zu
E [xx"¢'(w]x)] = E [xx"|E[¢'(w]x)] =1E [¢'(w;x)] . (3.49)
Damit ergibt sich eine diagonale Matrix fiir die Ableitung (3:48))
Fw) = 1(E [¢(wTx)] - 5). (3.50)

Die Iteration nach dem Newtonschen Naherungsverfahren fiir den Vektor w; hat

dann die Form

Wiy = W;— ij’((‘;VVZ,)) (3.51)
= w, — (E [xg(w]x)] — pw;) (I(E [¢'(w]x)] — ﬁ))_l (3.52)
. o (E [XQ(WZTX> - sz)
AP ) )
mit 3 = E [wixg(w!x)]. Diese Form kann durch die Multiplikation der beiden

Seiten der Gleichung mit g — E [ "(w; x)} vereinfacht werden. Daraus ergibt sich
der FastICA Algorithmus

wt = Elxg(w/x)] — E[¢(w]x)] w, (3.54)
Wit = T (3.55)

Dieser Algorithmus zeichnet sich durch schnelle Konvergenz und eine programmier-

technisch einfache Realisierbarkeit aus.

3.4.3. Verfahren auf der Basis von Statistik hherer Ordnung

Eine weitere Moglichkeit auf Abhédngigkeiten zwischen den Signalen zu schliefsen ist
durch die Statistiken hoherer Ordnung, wie Momente und Kumulanten, gegeben.
Wie z.B. in [Car03| gezeigt wurde, kann die Kullback-Leibler-Divergenz zwischen
zwei Verteilungsdichten D;(fx(x)||gvy(y)) folgendermafen durch die Kumulanten

approximiert werden:

D1 (fx(x)|]gx(x Z Z Cum[z;,, ...,z — Cum[yi,, ...,y ])° . (3.56)
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3.4. Algorithmen der linearen instantanen ICA

Auferdem weisen die Kumulanten einige Eigenschaften auf, die sie besonders niitz-

lich fiir die blinde Quellentrennung machen:
1. Fir zwei statistisch unabhéngige Variablenmengen {Xi, Xs,...,X,} und
{V1,Ys,...,Y,} gilt:

Cum[X; + Yy, ..., X, + Y, = Cum[X;,..., X,]| + Cum[Yy,...,Y,]. (3.57)

2. Fiir eine normalverteilte Variable Xgss gilt:
Cum|[X{,uss) =0, (3.58)

fir alle n > 3.

3. Fiir zwei statistisch unabhéngige Variablenmengen {Xi, X,,...,X,} und
(V1. Ya, ..., Y} gilt:

Cum[X1, ..., Xn, Yi,..., Y] = 0. (3.59)

Zieht man diese Eigenschaften in Betracht, so lédsst sich eine Kostenfunktion fiir die
blinde Quellentrennung erstellen, die die Kreuzkumulanten in Abhéngigkeit von der
Entmischungsmatrix minimiert. Basierend auf dieser Uberlegung wurde in [CS93]
ein Verfahren vorgestellt, bei dem die Kumulantentensoren vierter Ordnung diago-
nalisiert werden und somit eine Entmischungsmatrix gefunden wird. Das Verfahren
ist unter dem Namen JADE-Algorithmus H bekannt.

Dabei wird ein Kumulantentensor eines Vektors der geweiften Daten z = [z, ..., zy]
(GL. BI2) als ein Satz Kumulantenmatrizen

N
[QM)]; =) > Cumlz;, zj, 2, 2] My, und 1 <i,j < N (3.60)

k=1 l=1

betrachtet. Dabei bezeichnet M eine Gewichtungsmatrix und

Cum[ziazjazk7zl] = E[Ziazjazk7zl]_E[Ziazj]E[Zk;Zl]

—Elz;, 2| Elzj, z1) — Elzi, 21| E|2, 21) (3.61)

2JADE steht fiir Joint Approzimate Diagonalization of Eigen-matrices (engl.)
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3. Methoden der blinden Quellentrennung

fiir Ez] = 0 fir 1 < i < N. Betrachtet man die Uberlegung zu der Gleichung
[3.14]

z=Ux=UAs =Os (3.62)

so lasst sich Q(M) diagonalisieren

Q(M) = OAO” (3.63)
mit
Ks,01 Moy 0 e 0
0 Ks,00 MOy -+ - 0
o Moz S (3.64)
0 0 <+ KgyOoNMoy

Ks; bezeichnet dabei die Kurtosis der Variablen s; oder ks, = Cumls;, s;, s;, ;] und
0; ist die i-te Spalte der Matrix O. Somit besteht das Problem der Diagonalisierung
von Q(M) in der Bestimmung einer orthogonalen Rotationsmatrix O. Wahlt man
M = blbf (by, ist ein Vektor mit einer 1 an der k-ten Stelle und Nullen an allen ande-
ren), so ergeben sich N2 Kumulantenmatrizen Q(M,), die gleichzeitig diagonalisiert
werden. Dieses erfolgt iiber Verbunddiagonalisierung (joint diagonalization), welche
eine orthogonale Basis ermittelt, mit der alle Matrizen eines Satzes ndherungswei-
se diagonalisiert werden konnen. Als Algorithmus dient z. B. eine Erweiterung des
Jacobi-Algorithmus [Sch97|. Die Anwendung von Jacobi-Algorithmus ist nur mog-
lich, weil hier von den weifen Daten ausgegangen wurde und somit {iber die Menge

orthogonaler Matrizen optimiert wird.

3.4.4. Verfahren auf der Basis von Statistik zweiter Ordnung

In den bisherigen Betrachtungen hat man die statistischen Kenngrofen hoherer Ord-
nung dazu ausgenutzt, um auf die Abhédngigkeiten in den Mischungen zu schliefen
und basierend darauf die statistische Unabhéngigkeit wiederherzustellen. Sind die
Spektren der gemischten Signale ausreichend voneinander unterschiedlich, so kann
die blinde Quellentrennung auch auf der Basis der Statistik zweiter Ordnung durch-
gefiihrt werden. Die diesem Prinzip zugrunde liegende Idee ist, dass die statistisch
unabhéngigen Signale zu keinem Zeitpunkt korrelieren und dabei aber eine spektrale

Farbung aufweisen. D.h. in anderen Worten, dass die Kreuzkorrelationsmatrix der
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Quellsignale zu jedem Zeitpunkt diagonal bleibt

C(t,7) = E[s(t)s(t+1)7] (3.65)
RS181(T) 0 0
_ 0 RszS:Q(T) . 0 | (3.66)
0 0 oo Repsy (7)

mit Ry (7) als Autokovarianzfunktion der Quellsignale s;(¢). Bei der Annahme

eines instantanen Mischungsmodells gilt fiir die Mischsignale:

Cy(t,7) = E[x)x(t+1)7] (3.67)
R s, (7) 0 0
0 Rgys(T) - 0
= A : : . : AT (3.68)
0 0 <o Ry (7)

Geht man von den weifien Daten aus (wie in Gleichung (8.12])), so reduziert sich das
Problem auf eine Suche nach einer orthogonalen Rotationsmatrix O, die Kovarianz-

matrix
C,(t,7) = E[z(t)z(t + 7)"] (3.69)

zu jedem Zeitpunkt diagonalisiert

O”C,(t,71)0 = OTE[z(t)z(t+7)"]O (3.70)
= E[0Tz(t)z(t + )T O] (3.71)
= Els(t)s(t+1)"]. (3.72)

Somit ergibt sich ein Problem der simultanen Diagonalisierung mehrerer Matrizen,
das schon im vorigen Abschnitt diskutiert worden ist. Wie bei JADE kann auch an
dieser Stelle ein Jacobi-Verfahren fiir die Diagonalisierung benutzt werden. Diese
Methode ist unter dem Namen SOBI (Second Order Blind Idnetification) bekannt
[BACMO7].

In [K6h99| wurde eine Verallgemeinerung dieses Konzeptes vorgeschlagen. Diese be-

ruht auf der Verwendung der linearen Operatoren

T(x(t)) = [Ta(21(2)), ..., T (zn(2)))]- (3.73)
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Die Anwendung dieser Operatoren auf die durch Pre-Whitening vorverarbeiteten

Signale ergibt
T(z(t)) = T(Os(t)) = OT(s(t)). (3.74)

Bildet man nun die Kovarianzmatrix der transformierten Signale, so erhalt

man

C, = E[T(z(t)T(z(t)")] (3.75)
— E[T(0s(t))T(0s(t)")] (3.76)
= OE[T(s(t))T(s(t)")]O" (3.77)
= OD;O". (3.78)

Da die linearen Operatoren die statistischen Eigenschaften der Signale nicht beein-
flussen, ist die Matrix Dy diagonal. Wenn an dieser Stelle mehrere verschiedene
Operatoren verwendet werden, so entstehen mehrere Kovarianzmatrizen C;, die si-
multan zu diagonalisieren sind. Durch eine geeignete Wahl der linearen Operatoren
konnen gewisse spektrale Eigenschaften der Signale stiarker hervorgehoben werden,
was die Trennungsergebnisse verbessert. In [K6h99| wurden z.B. optimale FIR-Filter

und Wavelet-Transformation verwendet.

3.4.5. Unzulanglichkeiten der linearen blinden Quellentrennung

Allen oben beschriebenen Verfahren der blinden Quellentrennung sind zwei Ein-

schrankungen gemeinsam.

1. Bei der Bestimmung der unabhédngigen Komponenten konnen keine Energien
der Quellsignale bestimmt werden. Fiir eine beliebige Diagonalmatrix D lasst
sich die Gleichung ([B.0]) zu x(t) = ADD™'s(¢) umformen, d.h. dass die Signale
D~ 's(t) ebenfalls statistisch unabhéngig sind. Diese Tatsache ist auch unter
der Bezeichnung Skalierungsproblem bekannt. Ein weit verbreiteter Weg mit
dem Skalierungsproblem umzugehen, liegt in der Normierung der Varianzen

der Eingangssignale auf Einheitsvarianz.

2. Die Reihenfolge der unabhéngigen Komponenten kann nicht bestimmt wer-
den. Ahnlich wie beim Skalierungsproblem zerstort eine Permutationsmatrix
P die Annahme der statistischen Unabhéngigkeit nicht. Das wird durch die
Gleichung

x(t) = APP 's(t) (3.79)
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ersichtlich.

Zusammenfassend kann man sagen, dass die durch die oben beschriebenen Algorith-
men erhaltenen unabhéngigen Signale nur bis auf eine bestimmte Skalierung und

Permutation den wahren Quellsignalen gleichen
y(t) = PDs(t). (3.80)

Wiéhrend das Permutationsproblem bei den instantanen Mischungen keine grofie
Rolle spielt, kann es dramatische Auswirkungen auf die Ergebnisse der Quellentren-
nung der konvolutiven Mischungen haben. Diese Tatsache wird im néchsten Kapitel

genauer diskutiert.
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konvolutiver Mischungen

Im Kapitel B wurden das Problem der blinden Quellentrennung ausgehend vom
linearen instantanen Mischungsmodell sowie die unterschiedlichen Losungsansétze
vorgestellt. In vielen realen Situationen, wie z.B. im Falle der akustischen Mischun-
gen, ist dieses Modell jedoch nicht ausreichend, da dabei eine andere Mischungs-
art vorliegt. So bleiben u.a. die Signallaufzeiten zwischen den Sensoren sowie die
Schallreflexionen an den Wéanden unberiicksichtigt. Um das Problem handhaben zu
konnen, mufs das Mischungsmodell erweitert werden, was u.U. neue Losungsansétze
benétigt. Im Falle der akustischen Mischungen liegt eine Uberlagerung gefilterter
(konvolutiver) Quellsignale vor. Bei der Entmischung der auf diese Art entstande-
nen Signale spielt neben dem Problem der blinden Quellentrennung an sich das oben

erwahnte Permutationsproblem eine grofte Rolle, das einer separaten Behandlung be-
darf.

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber die Vorgehensweise bei der blinden Quel-
lentrennung der konvolutiven Mischungen sowie iiber die Losung des Permutations-

problems.

4.1. Konvolutives Mischungsmodell

Zuerst wird die im Kapitel [3] beschriebene Situation verallgemeinert, sodass ein neu-
es Signalmodell erstellt wird, das von konvolutiven Mischungen ausgeht. In einem
realen Raum sind N Signalquellen s(t) = [s1(¢), ... sy (t)] aktiv, die durch M Mikro-
fone aufgenommen werden, so dass ein Vektor x(t) = [x1(t), ...z (t)] entsteht. Die
genaue Platzierung der Mikrofone wird an dieser Stelle zunéchst nicht in Betracht ge-
zogen. Durch die unterschiedlichen Laufzeiten, die die Quellsignale brauchen, um zu
unterschiedlichen Mikrofonen zu gelangen, sowie durch die Reflexionen, die an den
Winden des Raumes entstehen, lassen sich die Mischungen x(¢) durch eine Faltung

der Quellsignale mit unbekannten Raumimpulsantworten a = (a; ...ay) darstellen,
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mit a, als k-ter (k € [1...K] ) M x N Matrix mit Filterkoeffizienten und K als
Filterlange

=
L

x(t) =) ay,s(t—Fk)+n(t). (4.1)

i

Der Term n(t) bezeichnet dabei das additive Sensorrauschen.

Das Ziel ist nun eine Filtermatrix w = (w, ... W) zu finden, so dass bei der Fal-
tung mit den Beobachtungssignalen x(t) die Quellsignale wiederhergestellt werden

konnen

K'—1

y(t) = 3wy x(t — k). (4.2)

In anderen Worten muss y(t) ~ s(t) gelten. Die tibliche Vorgehensweise bei der
Trennung konvolutiver Mischungen besteht darin, die Mischsignale mit Hilfe der

Kurzzeit-F ouriertmnsformatio zunachst in den Frequenzbereich zu transformieren

X(2,7)= Y x(tyw(t—TR)e ™, (4.3)

t=—00
mit {2 als Kreisfrequenz, 7 als Zeitindex im Frequenzbereich, w(t) als Fensterfunkti-
on (z.B. Hanningfester) der Lange Nppr und R als Verschiebungsfaktor, in Zeit-
schritten zwischen den benachbarten Fenstern [ARTT7]. Diese Vorgehensweise re-
duziert die Faltung im Zeitbereich (Gleichung 1)) auf Nppr/2 komplexe Multi-
plikationen mit der entsprechenden Ubertragungsfunktion im Frequenzbereich, so-

dass fiir jedes Frequenzband ein instantanes komplexwertiges Mischungsproblem

X(02,7) = A(£2)S(£2,7) + N(£2,7) (4.4)

entsteht. Zur Losung kénnen instantane ICA-Algorithmen aus dem Kapitel Blbenutzt
werden, die fiir jedes Frequenzband eine separate Entmischungsmatrix W({2) ~
A~1(02) berechnen

~

Y(02,7) = W(2)X(2, 7). (4.5)

Da in diesem Fall die Frequenzbénder unabhéngig voneinander betrachtet werden,
konnen die berechneten Ausgangsignale Y(Q, 7) beliebig untereinander vertauscht
(permutiert) sein, was durch die Eigenschaften der ICA-Algorithmen zu erkléaren
ist (siche Abschnitt 3.4.5)). Um nun konsistente Signale im Zeitbereich zu gewinnen,

miissen auf diese Art entstandene Permutationen in eine konsistente Reihenfolge

lengl. Short Time Fourier Transformation
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gebracht werden, d.h. fiir jede Frequenz muss eine Korrekturmatrix P({2) berechnet
werden. Die Rekonstruktion der Signale erfolgt entweder durch die Entmischung im
Frequenzbereich mit der anschliekenden Riicktransformation oder durch die Riick-
trasformation der Matrizen W ({2) in den Zeitbereich und der FIR-Filterung. Der Da-
tenfluss bei diesem Ablauf ist in der Abbildung[4.1ldargestellt.

=
(S
V@ [ 2w |2
=l =
X(0) | £ | X@Qo) | % c IR0
ELYQD | 2| YQO)| £
& :

Abbildung 4.1.: Datenfluss bei der frequenzbasierten Entmischung konvoluti-
ver Mischungen.

Neben der oben beschriebenen Vorgehensweise existiert eine Reihe an Verfahren, die
das Problem entweder im Zeitbereich angehen [KBM™98| oder eine Implementierung
im Frequenzbereich mit einer Kostenfunktion im Zeitbereich kombinieren |Lam96],
LBL97].

4.2. Uberblick iiber die Verfahren zur

Permutationskorrektur

Wie im vorigen Abschnitt erklart wurde, ist der Entmischungsprozess im Frequenz-

bereich mit einem zusatzlichen Aufwand, ndmlich mit dem Permutationsproblem,
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4. Blinde Quellentrennung konvolutiver Mischungen

verbunden. Die Losung des Problems wird mit einer groferen Anzahl der gemisch-
ten Signale schwieriger und unter Umsténden schlechter (wenn man das Gesamt-
ergebnis betrachtet). Der Grund dafiir liegt nicht nur im faktoriellen Zuwachs der
Permutationsanzahl (fiir N gemischte Signale kommen N! mégliche Permutationen
in Frage), sondern auch darin, dass fiir eine grofere Anzahl der Signale die ICA-
Losungen schlechter ausfallen. Im Laufe der letzten Jahre wurden fiir das Permuta-
tionsproblem zahlreiche Losungswege vorgeschlagen, die hier kurz diskutiert werden.
Die Losungsansétze bei diesen Verfahren kann man grob in zwei Gruppen untertei-

len:

e Losungen basierend auf der Konsistenz der Spektren der rekonstruierten Si-

gnale.

e Losungen basierend auf der Konsistenz der Filterkoeffizienten.

4.2.1. Permutationskorrekturen basierend auf der Konsistenz der

Spektren

Einer der am weitesten verbreiteten Ansétze basiert auf der Verwendung der Kreuz-
statistiken. Die Permutationsmatrix wird bei diesen Verfahren aus dem folgenden

Zusammenhang ermittelt:

P(0) = arg ma FP)Y(2,7),Y(2,7)). (4.6)

Hierbei ist P(£2) die gesuchte Korrekturmatrix fiir das Frequenzband 2, die durch
die Anwendung einer statistischen Funktion F(-,-) bzw. Abstandsfunktion zwischen
dem aktuellen Frequenzband Y (£2,7) = [Y1(£2,7), ... Yn(£2,7)] und einem Referenz-
band Y (2, 7) = [Y1(£2,7),... Yx(£2,7)] mit N als Anzahl der Quellsignale ermittelt
wird. Die Rolle der Abstandsfunktion konnen z.B die Kreuzkumulanten, Kreuzkor-

relation oder AM—DekorrelationH

C(}%(Q7 7—)7 Yk(“@» T)) = E[Y;(Qv 7_)7 Yk’((_}’ T)] - E[YA;(Q7 T)]E[}}k((zv 7_)] (47)

2 Amplitude Modulation Decorrelation (engl.)
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4.2. Uberblick iiber die Verfahren zur Permutationskorrektur

mit 1 < i < N,1 < k < N iibernehmen [AKO00, MDC00, MIZ01]. In [SAMO7]
wurde die Kreuzkorrelation zwischen den Leistungsverhdltnissen (engl. power ra-
tio)

. 2
|ai@vico.q)|

N
Zk:l

power Ratio;(£2,7) = (4.8)

Ak(g)?k(Q,T)HQ

der entmischten Signale Y(£2,7) als ein Kriterium fiir die Permutaionskorrektu-
ren benutzt. A;({2) bezeichnet dabei die i-te Spalte der geschétzten Mischungs-
matrix A((2). Das Leistungsverhéltnis bildet dabei ein Maf fiir die Dominanz der
Quelle 4 in der Mischung. Der Wertebereich dieses Mafes liegt im Intervall [0,1].
power Ratio;(§2,7) geht gegen 1, wenn der Term A;({2)Y;({2,7) in der Dekompo-
sition von der Gleichung dominant ist und gegen 0, wenn ein anderes Signal
A;(2)Y;(£2,7),(j # 1) dominiert. Das Leistungsverhéltnis ist besonders geeignet
fiir die Sprachsignale, da diese von Natur aus sparse (d.h. disjunkt in der Zeit)

sind.

Weitere Verfahren basieren auf der Idee, dass nahe aneinander liegende Frequenz-
béander ,dhnlich aussehen miissen, was die Verwendung von spektralen Abstands-
mafsen fiir die Permutationskorrekturen erlaubt. Die Bestimmung der Permutations-

matrix

P(02) = argmin A(P(2)Y (2, 7), Y(2,7)) (4.9)

P(2)
erfolgt dabei aus der Minimierung des Abstandes A(P(2)Y (£2,7),Y(£2,7)). Dieser

wird z.B. durch den minimalen quadratischen Fehler zwischen den Einhiillenden &(-)
der Frequenzbénder [RABHOT7|

S [e@@Y (@) - ¥ (@2.m)] @10

T=1

APY(2,7),Y(2,7) =

N =

oder durch die p-Norm der Distanz zwischen den Logarithmen der Betrége der Fre-
quenzbander [KHK04, [PSB03b]

realisiert.
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4. Blinde Quellentrennung konvolutiver Mischungen

In [MDO3| wurde ein Verfahren présentiert, das ausgehend von der Annahme der
Laplace-Verteilung der Signale ein Maximum-Likelihood-Kriterium fiir die Detektion

der Permutationen benutzt

P(12) = arg min H 74 (£2) (4.12)
P(2)
ije{Pk(2)=1}

mit 1 <7< N, 1 <j < N. PZ(Q) bezeichnet einen Eintrag an der Stelle i, j
in der k-ten Permutatiosmatrix mit & € [1, K] und K als Anzahl der mdoglichen

Permutationen. Hierbei ist v;;({2) ein Skalierungsparameter

1 }A/Z(QvT)‘
mit
5,1 = v S |Fiem)|. (4.14)
2

4.2.2. Permutationskorrekturen basierend auf der Konsistenz der

Filterkoeffizienten

Wie oben schon erwahnt wurde, kann das Permutationsproblem dadurch gel6st wer-
den, dass man fiir die Konsistenz der Filterkoeffizienten sorgt. Wie in [PS00] gezeigt
wurde, hangt die Forderung nach Konsistenz der Filterkoeffizienten mit der Lange
des Impulsantwortes im Zeitbereich zusammen. Sprich, eine kurze Filterlange sorgt
fiir einen glatten Verlauf der Filterkoeffizienten im Frequenzbereich. Diese Tatsache

wurde in [VLO3| ausgenutzt.

Die Konsistenz der Filterkoeffizienten bedeutet, dass die Filterkoeffizienten einen

glatten Verlauf aufweisen. Dieses erreicht man, wenn man die Euklidische Norm

(II-1D

D= [AL(®) - Aw(@)] (4.15)

zwischen den Koeffizienten der i-ten Spalte und k-ten Zeile der permutierten Matrix
AP(02) = P(2)A(£) im n-ten Frequenzband und den Koeffizienten der Matrix

A({2) eines Referenzfrequenzbandes (z.B. des n — 1-ten Frequenzbandes) minimiert
[BKKOO]]. In [PSB03b| wird an Stelle der Euklidischen Distanz die Diagonalitét
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4.2. Uberblick iiber die Verfahren zur Permutationskorrektur

des Produktes
R(£2, (_2) = AP(Q)A_l((_Z) (4.16)

als Entscheidungskriterium fiir die Permutationskorrekturen benutzt.

Ausgehend von derselben Annahme, namlich, dass die Koeffizienten der Mischungs-
filter einen glatten Verlauf aufweisen, werden in [SAMMO6| die amplituden- und
phasennormierten Vektoren gruppiert. Die Phasennormierung der Vektoren erfolgt

durch die Wahl eines Referenzsensors J

Am(g) = |Ayi(£2)| exp {jarg(?;}(?f)l/fn;(ﬁ))} (4.17)

mit ¢ als Schallgeschwindigkeit und dp., als dem maximalen Abstand zwi-
schen zwei Mikrofonen im Array. Anschliefend wird eine Einheitsnormie-

rung
Az(Q) - AZ(‘Q>/ HAz(‘Q>H (4.18)
durchgefiihrt. Auf diese Weise erhaltene Vektoren (Basisvektoren) werden dann mit

einem Clustering-Algorithmus (z.B. k-means) gruppiert.

Eine andere Moglichkeit die Permutationen aufzuldsen, ist durch die Ordnung der

Koeffizienten nach der Kosinusdistanz

(AP(2)" A(D)
[AF@ITA@]

cos o = (4.19)

zwischen den Vektoren A;({2) der geschitzten Mischungsmatrizen gegeben
[ATOT03].

Als ein Kriterium fiir die Permutationsdetektion kénnen unter Anderem auch rédum-
liche Informationen ausgenutzt werden. So wird in [SMMO3| ein Verfahren vorge-
schlagen, das aus den geschéatzten Mischungsmatrizen die Einfallswinkel der Quell-

signal

arg(Agi(12)/ Awi(12))

0;({2) = arccos onOc1d

(4.20)

berechnelH, nach denen die Vektoren der Mischmatrizen anschliefsend sortiert werden.

3engl. Direction Of Arrival (DOA)
4Die Berechnung basiert auf der Annahme des Fernfeldmodells, d.h. der Abstand zwischen der
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4. Blinde Quellentrennung konvolutiver Mischungen

Hierbei bezeichnet ¢ die Schallgeschwindigkeit und dy;, den Abstand zwischen den
Mikrofonen & und &'

Eine alternative Variante fiir die Berechnung der Einfallswinkel ist durch die Mini-
ma der Beampattern von den Entmischungsmatrizen W ({2) gegeben. Die Beampat-
tern lassen sich aus der Multiplikation der durch die Zeilen der Entmischungsma-
trix gebildeten Filter mit einem frequenz- und richtungsabhéangigen Phasenvektor
r(2,¢)=1[1,...,rm(2,¢)]" berechnen

Im Idealfall fallen die Einfallswinkel der Quellsignale mit den Nullstellen des jewei-
ligen Beampatterns zusammen. Aus diesem Grund werden in [KSK™00, BKOO03,
MSAMO3| die Nullstellen der berechneten Beampattern fiir die Permutatinskorrek-

turen gruppiert.

Eine etwas andere Vorgehensweise wurde in [Sma97| vorgestellt. Hier wird davon
ausgegangen, dass die iterativen ICA-Algorithmen bei der geeigneten Initialisierung
keine Permutationen produzieren. Demzufolge wird das Permutationsproblem durch
eine glinstige Preinitialisierung gelost. Als Startwert fiir die Entmischungsmatrix
W (2) im k-ten Frequenzband wird der Wert der vorher berechneten Entmischungs-
matrix des (k — 1)-ten Bandes benutzt bzw. alternativ kann W ({2) mit dem Wert
eines Null-Beamformers initialisiert werden, der dieselben Nullrichtungen wie W ({2)
hat. Im zweiten Fall muf der Beamformer vorher ausgerechnet werden, was den Re-

chenaufwand nicht unbedingt reduziert.

4.3. Permutationskorrekturen basierend auf den

informationstheoretischen Abstandsmalien

Im diesem Abschnitt wird eine Klasse von Algorithmen zu Permutationskorrekturen
vorgestellt, die auf informationstheoretischen Abstandsmafsen basiert. Wie im Ab-
schnitt [L.2.1] erklart wurde, konnen die Permutationen dadurch in eine konsistente
Reihenfolge gebracht werden, dass man fiir die Konsistenz der Spektren der separier-
ten Signale sorgt. Algorithmen dieser Gruppe basieren auf der Annahme, dass die
benachbarten Frequenzbénder dhnliche Verlaufe aufweisen und demzufolge auf der
Auswertung der Ahnlichkeitsmafe zwischen den Frequenzbéndern aufbauen. Als sol-

che konnen auch die informationstheoretischen Abstandsmafe, wie z.B. gemeinsame

Signalquelle und dem Mikrofonarray r ist viel grofer als der Abstand zwischen den einzelnen
Mikrofonen dgg:, 7 >> djpr-
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4.3. Permutationskorrekturen basierend auf den informationstheoretischen

Abstandsmalken

Information, Generalisierte Rényi-Divergenz etc. (s. Abschnitt 222)) benutzt werden.
Jedoch benétigen diese Abstandsmafie Vorwissen iiber die Verteilung der Signale.
Da in der vorliegenden Arbeit hauptsédchlich Sprachsignale betrachtet werden, wird
im Folgenden ihre Verteilung diskutiert. Die nachfolgenden Algorithmen basieren
auf den in [HKKOI12| veroffentlichten Betrachtungen, die wihrend der Arbeit an

den vorliegenden Dissertation entstanden sind.

4.3.1. Allgemeine Betrachtungen

Wie in [EM84] gezeigt wurde, kénnen die Real- und Imaginérteile der Fourier-

transformierten Sprachsignle
X(02,7) = RW{X(2,7)} +iHX(2,7)} = Xp(2,7) +j X, (2,7)  (422)

durch die Gaussverteilung N/ (Abschnitt ZI.4T]) angenéhert werden. Unter Annah-
me der statistischen Unabhéngigkeit zwischen dem Real- und Imaginérteil der Si-

gnale ergibt sich die Verbundverteilungsdichte

f(XR(“Qv 7_)7XI(97 T)) = N(MXR,’ O—XR)N(,UXU JXI) (423)

bzw.

f(XR(‘Q7 T)? XI(“Q7 T))

- 2 2
2moy 0%, 4oy 0%,

wobei f1x, und px, die Mittelwerte und 0%, und 0%, die Varianzen der Real- und
Imaginérteile des Sprachsignals bezeichnen. Nach der Transformation zu Polarko-
ordinaten (Xg, X;)T = (Acosp, Asinp)? unter Beriicksichtigung der Transforma-

tionsvorschrift
O(Xr(£2,7), X1(£2,7))

(A2, 7), p(£2,7))
= A(Q2,7)dA(2,7)dp(2,T) (4.26)

dXgr(£2,7)dX(2,7) = det dA(Q,7)dp(£2, 1) (4.25)
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mit A als Amplitude und ¢ als Phase des Signalﬂ, ergibt sich die Rayleighvertei-
lung

A, T A(02,7)?
FA@ 7). 027) = Sy e { - 25T (1.28)
TOY 4oy
fiir die Verteilung von Amplituden. Der Phasenverlauf ¢ (2, 7) ist unbekannt und bei
der Losung von Permutationsproblemen unbedeutend. Demzufolge wird er eliminiert,
indem man die Gleichung iiber die Phase mittelt:

2w

FOAWR, 7)) = [ F(A(82,7), (2, 7)) (82, 7))dp(92, 7). (4.29)

Da die wahre Verteilungsdichte von ¢(£2, 7) unbekannt ist, wird an dieser Stelle eine
Gleichverteilung von ¢(f2, 7) auf dem Interval [0,27] angenommen, d.h. f(p(£2,7)) =
1/2m,p(£2,7) € [0,27]. Dann wird Al

tﬂAUZT»::Ag;Thmp{—égégl}. (4.30)

Die Annahme der Rayleigh-Verteilung fiir den Verlauf der Amplituden ist zwar sinn-
voll, wenn es um Rauschreduktion im Sprachsignal geht, weil dadurch der mathe-
matische Aufwand bei der Spektralen Subtraktion enorm reduziert wird, ist aber
an sich zu ungenau. Dies kann man in der Abbildung gut sehen. Die Ungenau-
igkeit der Rayleigh-Verteilung kann dann spéter zu schlechteren Ergebnissen bei
der Permutationskorrektur fiihren. Somit wére an dieser Stelle die Annahme einer
genaueren Verteilungsfunktion nétig, z.B. durch eine Generalisierung der Rayleigh-
Verteilung. Dies ist, wie im Abschnitt bereits erwéhnt, z.B. durch die Weibull-

Verteilung

mit Ax und k als Weibull-Parameter aus der Gleichung (2:32]) gegeben. Die Abbil-
dung zeigt wie die unterschiedlichen Frequenzbénder eines Sprachsignals jeweils
durch Rayleigh- und Weibull-Verteilungen approximiert werden. Man kann deutlich

sehen, dass die Weibull-Verteilung eine deutlich bessere Darstellung der Verteilung

52



4.3. Permutationskorrekturen basierend auf den informationstheoretischen

Abstandsmalken
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Abbildung 4.2.: Dichtemodelle der Sprachsignalverteilungen unter der An-
nahme der Rayleigh- (schwarze Kurve) und der Weibull-
Verteilungen (gestrichelte Kurve) und gemessene Histogram-
me der Spektralkomponenten eines Sprachsignals im Fre-
quenzband um a) 1000 Hz, b) 2000 Hz, ¢) 3000 Hz und d)
4000 Hz. Das Sprachsignal wurde in einem Raum mit einer
Reverberationszeit Tr = 159 ms aufgenommen. Fiir den Ver-
gleich wurden 10 Sekunden der Aufnahme verwendet.

der Amplituden eines Sprachsignals liefert. Somit wird fiir die spéteren Betrachtun-
gen die Weibull-Verteilung genommen, wenn es um die Verteilung der Amplituden

bei der Permutationskorrektur geht.

Fiir die Beschreibung der Verteilung von Logarithmen der Amplituden der Signale

kann die generalisierte Gaufverteilung (Gleichung (2:20)) benutzt werden. Diese hat
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den Vorteil, dass durch sie vor allem die spitzen Verteilungsfunktionen sehr genau

dargestellt werden konnen.

Nun wird angenommen, dass die Verteilungsdichte der Amplituden eines Signals im

Frequenzband k£ durch die Funktion
F([v@en)) = [r(fenn]) o f(iiv@an))] @)
und Verteilungsdichte des k£ 4+ 1 Frequenzbandes durch die Funktion

F([Y@nn]) = [F([B@n)|) o (I 2en))] - @39)

beschrieben werden. Um das Permutationsproblem losen zu konnen, muss ein Di-
stanzmafs d(-,-) definiert werden, das die Abhéngigkeit zweier Verteilungsdichten
misst, so dass die totale Abhangigkeit in

b (1 (%700 7)) 5 (007 -

N
Sa(r (@) £ ([fa@an])), 13
n=1

resultiert. Hierbei bezeichnet

Y (2, 7) = P(2) Y (20, 7) (4.35)

eine Permutation von Y(£2;,7) gebildet durch die Permutationsmatrix P(£2;,) im
k-ten (k € [1, Nppr — 1]) Frequenzband. D.h. die totale Distanz D zwischen dem
permutierten Vektor YP(Qk, 7) und dem Referenzvektor Y (2,1, 7) wird als Sum-
me iiber alle Distanzen zwischen den Paaren Y,”(£2;,7) und Y;(2441,7) berech-

net.

Diese Vorgehensweise kann auch fiir die Verteilungen von Logarithmen der

Amplituden der Signale benutzt werden. In diesem Fall werden analog die

F (m(?(m,ﬂ‘) _ [f <10g ’ﬁ(gk,f)b o <10g ‘YN(Qk,T)D] (4.36)

und

7 (108 [¥ (11,7 ) = [ (10

Vi(2es1,7)|) -0 (08 [T 7)|)] - (437)

in Betracht gezogen.
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Abstandsmalken

An Stelle der Ahnlichkeitsfunktion d(-, ) konnen neben den Mafken aus Abschnitten
folgende Ahnlichkeitsmafie verwendet werden:

e Die Distanz von Chernov [CA02] fiir 0 < s < 1 ist

DE(f(@)lla(w)) = B { () "q(x)' "} (4.38)
e Die Distanz von Kolmogorov [CA(2] fiir s > 0 ist

DX (f(@)lla(x)) = S {1 () — o))"} (1439

e Die generalisierte Traubert-Distanz [CAQ2] fiir n € N ist

DM(alate)) = £ { sl i (.40)

4.3.2. Definition der neuen Abstandsmalle

Die Jensen-Rényi-Divergenz D jr(fx1(z)||gx2(z)) aus der Gleichung (2.86) misst die
Distanz zwischen den zwei Verteilungen fxi(z) und gxo(x) beziiglich eines dritten
Punktes im Verteilungsraum (einer Verteilungsdichte). Als der dritte Punkt wird da-
bei der Mittelwert der beiden Verteilungen gewéhlt. Diese Vorgehensweise ist durch
die Konkavitdt der Entropie beziiglich der Verteilungsdichten gerechtfertigt, d.h. un-

ter anderem

i (x

Prinzipiell ist es moglich den Abstand beziiglich eines beliebigen Punktes anzu-

> 5 (4.41)

fx () + gx(ﬂf)) s HX|fx(2)) + H(X|gx(2))
2

geben, fiir den man eine Aussage iiber die Konvexitdt bzw. die Konkavitdt der
Entropien machen kann. Dies kann man erhalten, wenn man z.B. nicht iiber die
Verteilungsfunktionen sondern iiber die den Verteilungsfunktionen zugrunde liegen-
den Variablen (in diesem Fall tiber die zwei Frequenzbénder) mittelt und dann die
entsprechende Verteilungsfunktion als einen Bezugspunkt wéhlt. Betrachtet man
diese Uberlegung in Verbindung mit unterschiedlichen Entropiedefinitionen, wie
sie im Abschnitt 2.2.1] eingefithrt wurden, so fiihrt sie zu folgender Fallunterschei-

dung:

e Shannonsche Entropie. Wie in [DCT9I1]| gezeigt wurde, gilt fiir die Entro-

piedefinition nach Shannon folgende Ungleichung:

HWVAX +VI=XY) > AH(X) + (1 = NH(Y) (4.42)
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mit 0 < A < 1. Der Beweis fiir die Ungleichung (4.42]) ist in [DCT91] zu finden
und basiert auf der Exponentialungleichung der Entropidd. Aus (£42]) folgt,
dass die Shannonsche Entropie konkav beziiglich der gewichteten Summe der

Zufallsvariablen ist. Aus dieser Tatsache lasst sich ein Abstandsmaf
D\(X]Y) = H(\/XX +V1I=XY)—- (AH(X)+ (1 =XNH(Y)) (4.44)

ableiten. Wahlt man A = 0,5, so ergibt sich

X+Y H(X)+ H(Y
DyX|Y) = o (XYY D HE)+HY) (4.45)
V2 2
Da fiir die Shannon-Entropie
H(aX)=H(X)+loga (4.46)
gilt, ist
X+Y 1
H =H(X+Y)+log—=< H(X+Y). 4.47
(557 ) = H ) o < H (X 4 Y) (1.47)
Damit wird die modifizierte Jensen-Shannon-Divergenz
modJ S H(X) + H(Y)
D (X|IY)=H(X+Y) - i (4.48)

deﬁniertﬁ. Fiir den Fall von n Verteilungen wird die obere Gleichung zu
n 1 n
DS (X |1 Xo|| .. || X)) = H (Z Xi> - = Y H(X). (4.49)
i=1 i=1

e Rényi Entropie. Die Ungleichung (£42]) gilt fiir Rényi Entropie im Allgemei-
nen nicht. Um eine Aussage iiber die Konvexitéit der Rényi Entropie zu treffen,
wird an dieser Stelle zuerst die verallgemeinerten Youngsche Ungleichung vor-
gestellt [Bar9§].

6

Theorem 4.3.1. Exponentialungleichung der Entropie [CT91]: Fir zwei unabhdngige multiva-
riate Zufallsvariablem X = (X1, Xa,... Xy) und Y = (Y1,Ya,...YN) gilt

Die Ungleichung (£43)) wird zur Gleichung dann und nur dann, wenn X und Y normalverteilt
sind.

"Das Eliminieren von v/2 in H (X—\EY) wird an dieser Stelle vorzogen, um die neuen Abstandsmafe

auf die einheitliche Form zu bringen.
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Abstandsmalken

Theorem 4.3.2. (Verallgemeinerte Youngsche Ungleichung): Seien f €

LP(RN) und g € LYRYN) nicht negative Funktionen (Verteilungsdichten) und
p,q,r >0, so dass 1/p+1/qg=1/r+1, so gilt

0\
150l < (S52) 11, loll, wemn pgor > 1

(4.50)
und
o, \ "
1750l = (258) Url, ol wempgr <1 (@)
Hierbesi ist
i/t 1 1

und * bezeichnet die Faltung.

Das Theorem ist fiir die aktuelle Betrachtung in sofern wichtig, als die
Verteilungsdichtefunktion der Summe zweier Zufallsvariablen Z = X +Y

f2(@) = fx (@) * fy(x) (4.53)
ist [CT91), [Arn04], und somit

Hi (X +Y) o || fx (@) * fy(2)], (4.54)
gilt.

Betrachtet man nun die Gleichungen (4.50) und (4.51)) fiir den Fall, dass r = p
und ¢ = 1 ist, so erhélt man

lf*gll, <|fll, ,wenn r >1

(4.55)
und

Lf+gll, = ISl wenn r < 1, (4.56)
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da im Falle einer Verteilungsdichtefunktion ||g||, = 1 ist. Fiir die Rényi Entro-
pie heiftt das

« «

log|lfx(z) * fr (@)l 2 1——logllfx(@)]., = (4.57)
HEX +Y) > HEX). (4.58)

l—«

Die Rényi Entropie der Summe bleibt immer grofser oder gleich der Entro-
pie der Einzelvariable, da das Vorzeichen von 2— fiir > 1 kippt. Dieselbe

Uberlegung gilt natiirlich fiir den Fall, dass r = ¢ und p = 1 ist, d.h.
HEX+Y) > HEY). (4.59)
Daraus folgt [BV02]
HEX +Y) > max(HEYX), HE(Y)). (4.60)

Da max(a, b) > (a + b)/2 ist, gilt folgender Zusammenhang

HE(X) + HE(Y)

HE X +Y) > ; (4.61)
Basierend darauf wird ein Abstandsmalfs als
HE(X)+ HE(Y
DY HX|Y) = HH(X +Y) — == X)+ B, 1Y) (4.62)

2

definiert und im Folgenden als modifizierte Jensen-Rényi-Divergenz bezeich-

net.

Fiir den Fall von n Verteilungen erhélt man dann

n 1 n
D&nod]R(X1||X2|| et ||Xn) - H(f (Z Xz) - ﬁ Z Hf (Xz) . (463)
i=1 i=1

Wihlt man « = 1, so wird die modifizierte Jensen-Rényi-Divergenz zur modi-
fizierten Jensen-Shannon-Divergenz (Gleichung (4.49))).

Tsallis Entropie. Die vorige Uberlegung lésst sich auch auf die Tsallis Entro-
pie aus der Gleichung (2Z48]) anwenden. Aus der Gleichung (2.48)) folgt

1

H{(X) = —— (1= 1)) (4.64)

- 1 (I@I-1). (4.65)

o8



4.3. Permutationskorrekturen basierend auf den informationstheoretischen

Abstandsmalken

Betrachtet man weiter den Zusammenhang in der Gleichung (£353)) so gilt auch
fiir die Tsallis Entropie

Hy (X +Y) o || fx(2) * fr(2)]], - (4.66)

Erweitert man nun die (£.55]) und (4.56) auf Tsallis Entropie, so erhélt man

1 q 1 q q
= (Wraly=1) = = (@I -1) = @
T T
H (X+Y) > H,(X) (4.68)
mit der selben Argumentation wie fiir (£.58). Verfolgt man die Idee weiter, so
kann man analog zur modifizierten Jensen-Rényi-Divergenz die modifizierte
Jensen-Tsallis-Divergenz fiir zwei

HI(X)+HI(Y)

modJT T
Dy (X|Y) = HY (X +Y) = = (4.69)

bzw. fiir n Zufallsvariablen
o n 1 n
DT (X || X|] . || X,) = HY (Z XZ-> - =D H(Xi)  (470)
=1 =1

definieren. Wahlt man o = 1, so wird die modifizierte Jensen-Tsallis-Divergenz

zur modifizierten Jensen-Shannon-Divergenz (Gleichung (£.49)).

4.3.3. Algorithmen zu Permutationskorrekturen

Ausgehend von den oben definierten Ahnlichkeitsfunktionen kann dann der Algo-
rithmus [I] zu Permutationskorrekturen benutzt werden. Dieser berechnet die glo-
bale Abhingigkeit D [f (P(Qk) ‘Y(Qkﬂ')‘) f ((Y(Qkﬂ,f)m (Gleichung (E34))

zwischen zwei benachbarten Frequenzbandern.

Allerdings, wie in [SMMO3| gezeigt wurde, kann die Verwendung von nur einem
Frequenzband als Referenz zu Fehlkorrekturen fithren. Um das Problem zu umgehen
wurde in [MIZ01] ein Verfahren vorgestellt, das eine Mittelung iiber mehrere bereits

korrigierte Frequenzbénder als Referenz benutzt. Somit wird die Distanz aus der
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4. Blinde Quellentrennung konvolutiver Mischungen

Algorithmus 1: Permutationskorrektur basierend auf der Berechnung der Distanz
zwischen den Amplituden der benachbarten Frequenzbéander unter der Annahmen
der Weibull-Verteilung.

begin
Initializsierung. Beginnend mit der Frequenz k = Nppr/2 + 1 berechne die

Parameter der Weibull-Verteilung von ‘Y(Qk, 7')‘ [Coh65].

k:=k—1
while £ > 0 do
Berechne die Parameter der Weibull-Verteilung von ‘?(Qk, 7‘)’

Berechne die Distanz D [f (‘YP(Q;C,T)D f <‘?(Qk+1,7)‘>} wie in der

Gleichung (4.34)) fur alle moglichen Permutationen von ‘Y(Qk, 7')’

Wiéhle die Permutation P ({2;) mit dem optimalen Wert von D.
k:=k—1

end
end

Gleichung ([A34]) neu definiert

p|r([¥ @n)). (5 3 [x@nn])| -

I=k+1
id f(ynp(gk,T)D,f(%kiL)m(Ql,T)D] (4.71)
n=1 I=k+1

mit L als der Anzahl der bereits korrigierten Frequenzbénder fiir die Mittelung.
Somit wird der Algorithmus [Il zu Algorithmus

Das selbe Schema kann bei der Verwendung der Logarithmen der Amplituden der
getrennten Signale log [Y (2, 7)]| statt der Amplituden [Y(£2;,7)| benutzt werden.
Wie oben schon erwahnt, folgen die Logarithmen der Amplituden der generali-
sierten Gaukverteilung (GGD). Somit wird der Algorithmus 2] zu Algorithmus
Bl

4.4. Permutationskorrekturen basierend auf den
Kernfunktionen
Die im oberen Abschnitt beschriebenen Verfahren basieren auf der Schatzung von Pa-

rametern der angenommenen Verteilungsdichte. Wird diese Annahme falsch getrof-

fen, so kann unter Umstdnden Fehler in den Berechnungen verursachen. Dies kann
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4.4. Permutationskorrekturen basierend auf den Kernfunktionen

Algorithmus 2: Permutationskorrektur basierend auf der Berechnung der Abhén-
gigkeit zwischen den Amplituden des aktuellen Frequenzbandes und einer Mittelung
von den bereits korrigierten Bandern unter der Annahmen der Weibull-Verteilung.

begin

gInitialisierung. Beginnend mit der Frequenz k = Nppr/2 + 1 berechne die
Parameter der Weibull-Verteilung von ‘Y(Qk, 7')‘ [Coh65].

k=k—1

while £ > 0 do

Berechne die Parameter der Weibull-Verteilung von ‘Y(Qk, 7')‘ und von
dem Mittelwert von L bereits korrigierten Frequenzbénde

s Sl [Y(2,7)], mit L= min(k + 1+ L Nper/2 4 1).

Berechne D [f (‘?P(Qkﬁ)‘) f (% Zlﬁ:kﬂ ‘Y(QZ,T)‘ﬂ fiir alle moglichen

Permutationen von ‘Y(Qk, 7')‘, wie in der Gleichung (A.71)) definiert wurde.

Wiéhle die Permutation P ({2;) mit dem optimalen Wert von D.
k:=k—1

end
end

z.B. passieren, wenn man statt Sprachsignale (wie dies in der vorliegenden Arbeit an-
genommen wird) andere akustische Signale trennt. Eine alternative Vorgehensweise
wire es, die Merkmale der getrennten Signale zu untersuchen und auf diese dann ge-
wohnliche Abstandsmafie anzuwenden. Diese Moglichkeit ist durch die Anwendung
des Kernel-Tricks (siche Abschnitt 2.3]) gegeben. Wendet man also auf jedes Paar

Y (£2;,7) ‘H eine Kernfunktion

an, so ist die resultierende Grofe als ein Skalarprodukt

. & L
der getrennten Signale ‘Y(Qk, 7')‘ und m Dk

N 1 L N
SVl g X e
N 1 L A
= <@ (Y(Q, T)) ,@ m ZXk;l Y(Ql,T>‘ > (472)

im Merkmalsraum zu interpretieren (siche Gleichung (2.92)). x(-,-) bezeichnet da-

bei eine Kernfunktion, an deren Stelle die Funktionen aus der Tabelle .1l eingesetzt

8Wie in der Gleichung @TI) bezeichnet ‘Y(Qkﬂ')‘ das aktuelle Frequenzband und
leL:k 41 ’Y(Ql,r)‘ den Mittelwert von L bereits korrigierten Frequenzbinde, mit

L= mln(k:—|— 1+L7NFFT/2+ 1)
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4. Blinde Quellentrennung konvolutiver Mischungen

Algorithmus 3: Permutationskorrektur basierend auf der Berechnung der Abhén-
gigkeit zwischen den Logarithmen der Amplituden des aktuellen Frequenzbandes
und einer Mittelung der Logarithmen der Amplituden von den bereits korrigierten
Bénder unter der Annahmen der Generalisierten Gaussverteilung.

begin

Initialisierung. Beginnend mit der Frequenz k = Nppr/2 + 1 berechne die
Parameter der generalisierten Gaufsverteilung von log ‘Y(Qk, 7‘)‘ (Gleichungen
2.20) - @24)).

k:=k—1

while £ > 0 do

Berechne die Parameter der generalisierten Gaufsverteilung von

Y(Qk, 7')’ und von dem Mittelwert von L bereits korrigierten
li‘requenzbéinde log <m S . ), mit

Berechne D [f (10g ‘YP(Qk,T)D f (log (% Zfzkﬂ |Y(Ql,7)|>>} fiir alle
moglichen Permutationen von ’?(Qk, 7')‘, wie in der Gleichung (4.71))

log

~

Y(QZ,T)

definiert wurde.
Wiéhle die Permutation P ({2;) mit dem optimalen Wert von D.
k:=k—1

end
end

werden konnen. Ausgehend davon wird an dieser Stelle vorgeschlagen die im Ab-
schnitt 2.3.2 beschriebene Korrentropie (Gleichung (2.99])) als Abstandsmaf fiir die

Permuntationskorrekturen zu nehmen [HKO12|. Somit ldsst sich eine Kostenfunkti-

on
L
P(2) = argmax V ‘YP(Qk,T)) , A; Z Y(Ql,r)‘ (4.73)
P(2) L—(k+1) v}
bzw. fiir die Logarithmen der Amplituden
1 L
P(2) = argmax V [ log YP<Q,T)) Jog | ——— ’Y(QZ,T)’ (4.74)
P(0) L—(k+1) z_zk;q
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4.4. Permutationskorrekturen basierend auf den Kernfunktionen

aufstellen. Die Korrentropien berechnen sich als

v )?P(Qk,f)‘,mlil Y(2,7)]
L
_ B s ]YP(Qk,T)(,mI;JY(m,T)] (4.75)
mit
L
E, |« )YP(Q,C,T)‘,L_(2+1)Z;1 (0,7
%%j@ Yo ()] i\mm)\ . (4.76)
I—k+1) 2,

T ist dabei die Anzahl der Zeitpunkte, iiber die gemittelt wird. Damit ldsst sich ein
weiterer Algorithmus zu Permutationskorrekturen definieren. Dieser behélt die ver-
einfachte Struktur der Algorithmen 2lund Bl da die Parameterschétzung der entspre-

chenden Verteilungsdichten bei der Berechnung der Korrentropien nach Gleichung

(A7) entfillt.

Algorithmus 4: Permutationskorrektur basierend auf der Maximierung der Kor-
rentropie zwischen den Amplituden bzw. den Logarithmen der Amplituden des ak-
tuellen Frequenzbandes und einer Mittelung der Amplituden bzw. der Logarithmen
der Amplituden von den bereits korrigierten Bandern.

begin

k’ = NFFT/2

while £ > 0 do

Berechne V (‘YP(Qk, 7')) , m Sk

Y(QZ,T)D bzw.
~ i ~ .
1% (log ‘YP(Q7 7)) ,log <m > | Y (82, 7) )) mit
L =min(k+ 1+ L, Nppr/2+ 1)), fiir alle moglichen Permutationen von
)Y(Qk, 7‘)‘, mit einer Kernfunktion (-,-) aus der Tabelle 211
Wihle die Permutation P (§2;) mit dem maximalen Wert der
Korrentropie.

k=FkFk—1

A

end

end
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5. Verfahren zur
Zeit-Frequenz-Maskierung und
Spektralen Subtraktion

Im vorigen Kapitel wurde die Vorgehensweise bei der Trennung der konvolutiven
Mischungen vorgestellt. Diese beruht auf der Anwendung der instantanen ICA-
Algorithmen im Frequenzbereich, was einer linearen Filterung im Zeitbereich ent-
spricht. Jedoch sind die Ergebnisse der Trennung dabei nicht immer befriedigend.
Meist sind die Ausgangssignale durch bleibende Ubersprecher, Rauschsignale und
andere Artefakte gestort, so dass eine Verbesserung der Ergebnisse der Trennung
erwiinscht ist. Diese ist durch die Verfahren der Zeit-Frequenz-Maskierung gege-
ben. Die Zeit-Frequenz-Maskierung entspricht dabei einer nichtlinearen zeitvarian-

ten Nachfilterung des Ausgangssignals.

In diesem Kapitel werden die bereits existierenden Verfahren der Zeit-Frequenz-
Maskierung diskutiert sowie neue Methoden vorgestellt. Diese basieren zum Teil auf

den Methoden der einkanaligen Storgerduschunterdriickung.

5.1. Uberblick iiber die Verfahren der

Zeit-Frequenz-Maskierung

Die Idee der Signalverbesserung durch die Maskierung der Zeit-Frequenz-Punkte,
an denen ein Storsignal vermutet wird, ist nicht neu und ist auf die ersten Ent-
wicklungen der Verfahren einkanaliger Gerduschreduktion zuriickzufiihren, solche
wie z.B. Wiener-Filter [LOT9, [Loi07|. Zeit-Frequenz-Maskierungsverfahren, die un-
ter dem Aspekt der Quellentrennung entstanden sind, kann man grob in zwei Be-
reiche unterteilen: Methoden der Computational Auditory Scene Analysis (CASA)
und statistischen Methoden, die unter anderem auf der ICA bzw. Beamforming

basieren. Bei den CASA-Methoden geht es darum, die akustischen Signale vom
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5. Verfahren zur Zeit-Frequenz-Maskierung und Spektralen Subtraktion

Gesichtspunkt der menschlichen Wahrnehmungs- und Verarbeitungsprinzipien zu
betrachten und zu zerlegen [Lyo83, Bre90]. Im Gegensatz dazu gehen die statisti-
schen Verfahren von rein mathematischen Betrachtungen aus und nutzen dabei die
Eigenschaften der Disjunktivitit der Quellsignale in der Zei. Weiterhin lassen sich
die Zeit-Frequenz-Maskierungsverfahren in einkanalige oder monaurale (hierzu ge-
hohren fast alle CASA-Verfahren) und mehrkanalige Methoden unterteilen. Unter
den monauralen Methoden kann man wiederum zwei Gruppen hervorheben, ndm-
lich die merkmal- und die modellbasierten Verfahren [WB06|. Die ersten Methoden
extrahieren die Maskenfunktion aus der Analyse und Gruppierung bestimmter Merk-
male, wie Grundfrequenz und Harmonischen, Offset/Onset, Amplituden- und Fre-
quenzmodulation, zeitliche Kontinuitédt, Periodizitdt und zeitlichen Korrelationen
[BC94, [HW04]. Die modellbasierten Systeme gehen von den trainierten Sprach- und
Rauschmodellen aus [E1I06, RRO7|. Die Modelle kénnen dabei in Form von Hidden-
Markov-Modellen (HMM) |[Row00], Gaussian mixture models (GMMs) [RRO7]| etc.
vorliegen. Das Hauptproblem bei den monauralen Maskierungsmethoden ist ein ho-
her Rechenaufwand, der durch die komplizierten Operationen der Merkmalsextrakti-
on, Gruppierung, Segmentierung oder Modellbildung und Training verursacht wird.
Dies macht sie eher vom theoretischen Gesichtspunkt aus interessant und in der

Praxis momentan nur bedingt einsetzbar.

Wenn die monauralen Methoden eher als CASA-Methoden einzustufen sind, fallen
die mehrkanaligen Verfahren sowohl unter CASA- als auch unter die statistischen
Kategorien. Unter den mehrkanaligen Verfahren nehmen die zweikanaligen bzw. die
binauralen Methoden eine Sonderstellung ein. Hier wird meistens eine besondere
Platzierung und Ausrichtung der Mikrofone vorausgesetzt, die vom potentiellen Ein-
satz dieser Methoden auf dem Gebiet der Horhilfen motiviert sind. Unter solchen
Verfahren sind besonders die von [RW04], BKPT08| hervorzuheben. Dabei ist anzu-
merken, dass die binauralen Methoden durch getroffene Annahmen und Einschran-
kungen meistens eine auf das Problem zugeschnittene Losung liefern und nur schwer

bzw. gar nicht erweiterbar sind.

Zur Verdeutlichung ist die oben gegebene Ubersicht iiber die Verfahren der Zeit-
Frequenz-Maskierung in Abbildung [5.1] zusammengefasst.

Im Fokus der vorliegenden Arbeit liegen die statistisches Verfahren der Zeit-
Frequenz-Maskierung und insbesondere diejenigen auf Basis von ICA. Diese arbei-

ten auf den Ausgangssignale von blinder Quellentrennung. Eine Ausnahme stellt

'Dies ist in der englischsprachigen Literatur als Sparsity bekannt.
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Abbildung 5.1.: Ubersicht iiber die Verfahren der Zeit-Frequenz-Maskierung.
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5. Verfahren zur Zeit-Frequenz-Maskierung und Spektralen Subtraktion

dabei das DUET-Verfahren [YR04| dar, das prinzipiell auf den gemischten Si-
gnalen arbeitet, das aber auch fiir die Benutzung in Verbindung mit ICA erwei-
tert werden kann. Das Ziel der Maskierungsalgorithmen ist es, eine Maske M mit
0 < M;(2,7) < 1,1 <i < N zu finden, die bei der Multiplikation mit den durch
ICA geschatzten Quellsignalen

YZ(Q,T) :MZ(\Q,T)YZ(Q7T) (51)
die bleibenden Interferenzen minimiert. Der Datenfluss bei der Quellentrennung mit
Zeit-Frequenz-Maskierung ist in der Abbildung 5.2 dargestellt.

In den weiteren Abschnitten werden die Maskierungsverfahren genauer vorgestellt,

die fiir die vorliegende Arbeit von Interesse sind.

WQ) |3 WO |

M(Q,7)-Y(Q,7).

y(®)

x(¢)

X(Q,7)

STFT
ISTFT

Y(Q, 7). Y(Q,7) |

Instantane ICA
Permutatoinskorrektur
Zeit-Frequenz-
Maskierung

>

Abbildung 5.2.: Datenfluss bei der frequenzbasierten Entmischung konvoluti-
ver Mischungen mit Zeit-Frequenz-Maskierung.
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5.1. Uberblick iiber die Verfahren der Zeit-Frequenz-Maskierung

5.1.1. DUET-Algorithmus

Das DUET—VerfahrenH von Yilmaz und Ricard [YRO4] geht von der Annahme
aus, dass in einem halltoten Raum pro Zeitfenster 7 hochstens ein Quellsignal

pro Frequenz aktiv ist. Das heifst fiir zwei unabhéngige Signale S;({2,7) und
Sj(.Q,T)

Si(£2,7)8;(02,7) =0, V(£2,7), Vi #j (5.2)

mit 1 < ¢ < N, 1< 7 < N und N als Anzahl der Quellsignale. Diese Annah-
me wird auch als Annahme der W-disjunkten Orthogonalitit (engl. W-disjoint or-
thogonality bzw. W—DOH) bezeichnet und erlaubt im Idealfall die Extraktion von
N mit N > 2 Sprecher aus nur zwei Mikrophonaufnahmen. Die Zeit-Frequenz-

Maskierungsfunktion fiir das i-te Quellsignal S;({2, 7) lésst sich dann definieren als

1, SZ(Q,T> 7é 0

5.3
0, sonst (5:3)

M;(02,7) = {

Die Bestimmung der Maskenfunktion erfolgt ausgehend von einem normierten Mi-

schungsmodell
S1(92, 1
X1(02,7) 1 1 1<_ )
Xo(82,71) aje 0 g e TI0N
SN(“QvT)

wobei S;(£2, 7) ein Quellsignal, X; (2, 7) und X5(£2, 7) die beiden Mischungen, a,, die
Déampfungs- und ¢,, Verzogerungsparameter der Mischung bezeichnen. Dabei geht
man davon aus, dass a, und §,, frequenzinvariant bleiben [YR04]. Fiir jeden Punkt

(£2,7) werden die approximierten Dampfungs- und Verzégerungsparameter a ({2, 1)
und 6(£2,7)

EL(Q,T): |R21(\Q7T)| (55)

5(02,7) = %zRﬂ(Q,T) (5.6)

2DUET steht fiir degenerate unmizing estimation technique.

3W steht in diesem Fall fiir Fenster (engl. window) und deutet auf die Orthogonalitéit der Signale
pro Zeitfenster.
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5. Verfahren zur Zeit-Frequenz-Maskierung und Spektralen Subtraktion

berechnet, mit

Xo(82,71)

Rgl(Q,T) = m

(5.7)
Ausgehend vom normierten Mischungsmodell £.4] und der W-DO Annahme l&sst
sich leicht schlieffen, dass fiir die Zeit-Frequenzpunkte (§2°, 7), wenn nur das Signal
S;(£2, ) aktiv ist, gilt:

a(2' ) = a; (5.8)

und

5(02°, 1) = 6;. (5.9)

Um nun die Dampfungs- und Verzogerungsparameter der normierten Mischungs-
matrix zu schétzen, wird tiber alle Paare <&(Q, T), 5(92, 7')> ein zwei dimensionales
Histogramm aufgespannt, in dem nach dominanten Peaks gesucht wird, die dann
den entsprechenden Quellsignalen zugeordnet werden (Abbildung [5.3). Die Maskie-

rungsfunktion fiir das Signal S;({2, 7) wird dann berechnet als

MZ-DUET(Q,T) ~ { 17 (Qz’ Ti)7i ~ arg max; Lz(Qv 7-) (510)
0, sonst
mit
Li(Q7T> - p(Xl(‘QJT)7X2(QaT) |ai76i) (511)
1 }aie_jmin(Q,T) — XQ(_Q,T)‘2
= 12
oo eXp{ 2071+ @) (512)

als Likelihood-Funktion, wobei o; die Varianz der Gaufverteilung dar-
stellt.

5.1.2. Amplitudenbasierte Maskierung

Eine weitere Moglichkeit, eine Maskierungsfunktion zu erhalten, ist durch die Schét-
zung des lokalen Signal-Rausch-Verhéltnisses (SNR) aus den getrennten Signalen
gegeben [KOQ09]. Geht man von der Annahme Y;(£2,7) &~ S;(§2, 7) aus, so ergibt sich
die SNR-Schétzung zu

SNR; = log,, (|YZ-(Q, 7')|2) — rv%‘?é}f log;, (|Y}(Q,7‘)|2) , (5.13)
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500

400

300

—» Haufigkeit

200

100

Abbildung 5.3.: Zweidimensionales Histogramm aufgespannt fiir alle Paare
<EL(Q,7),5(Q,7)>. Das Histogramm wurde fiir die Aufnah-

me aus einem realen nicht reverberationsfreien Raum (Rever-

berationszeit Tp = 130 ms) mit zwei Mikrofonen und vier
Sprechern berechnet.

mit 1 < i < N, 1 <17 < N und N als Anzahl der Quellsignale. Die Maske

wird dann aus dem Vergleich des lokalen SNRs mit einem Schwellenwert T' gebil-
det

MM (Q.7) =W (SNRZ- - %) (5.14)
mit
0, <0
y‘/(:p):{ s (5.15)
1, 0<u=.
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5.1.3. Phasenbasierte Maskierung

Der Algorithmus von Sawada et al. [SAMMO06] beruht, wie der DUET-
Algorithmus, auf der W-DO Annahme. Auferdem wird hier die Tatsache aus-
genutzt, dass die unabhéngigen Quellen im Whitening-Raum orthogonal zueinander

sind.

Somit werden bei dieser Methode die gemischten Signale sowie die geschatzten Misch-
matrizen im Whitening-Raum betrachtet. Der Prozess der Transformation der Si-
gnale/Matrizen ist im Abschnitt B3] beschrieben und wird durch eine Multiplikation

der Signale mit einer Whitening-Matrix

UR)=x:2 (5.16)

vollzogen
Z(2,7)=U2)X(2,7) (5.17)
0(2) = [01(£2),...,0n5(2)] = UR)A(R2) (5.18)

mit ¥ € CM*V als Korrelationsmatrix von X (§2,7), mit N als Anzahl der Quellsi-
gnale(s. Abschnitt B3) und X(£2,7),Z(2,7) € CV.

Die Maskenfunktion berechnet sich in Abhéngigkeit von den Winkeln zwischen den
Vektoren der geschétzten Mischungsmatrix O(f2) und den dekorellierten Signalen
Z($2,7)

|oF (2)Z(2,7)]
lo: ()2 (82, 7)1

0;(£2,7) = arccos (5.19)
Dieser Prozess wird in der Abbildung [5.4] verdeutlicht. Die Maske fiir das i-te Quell-
signal mit 1 < ¢ < N und N als Anzahl der Quellsignale wird dann definiert

als

1
Phase o
Mi (91(97 T)) - 1 + eg(ei(gﬂ')—eT)’ (520)

wobei fr und g den Schwellwert und die Steilheit der Maske ange-

ben.
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5.2. Interferenzen basierte Maskierung

Z(Q,7)

0,(€2) =U(Q)a,(Q)

U(Q)a, (Q)

/

Abbildung 5.4.: Berechnung der Winkel 6;({2,7) im Whitening-Raum fiir
einen Fall von NV = 2. Die Winkel werden zwischen den Vekto-
ren der geschitzten Mischungsmatrix O({2) und den dekorel-
liereten Signalen Z ({2, 7) berechnet. Die Vektoren U(§2)a;({?)
und U(§2)ay(£2) verdeutlichen die Lage der tatsdchlichen Ba-
sisvektoren der Mischungsmatrix.

5.2. Interferenzen basierte Maskierung

Im Folgenden wird ein Verfahren zur Zeit-Frequenz-Maskierung vorgestellt, das wah-
rend der Arbeit an der vorliegenden Dissertation entstand und bei dem eine Masken-
funktion aus den approximierten Mafen fiir die Dominanz einer extrahierten Quelle
bzw. des Storsignals pro Kanal (die so genannten Interferenzen) gewonnen wird. Das
nachfolgende Verfahren wurde in [HKOQ7a] publiziert.

5.2.1. Extraktion einer Maskenfunktion aus den approximierten

Interferenzen

Geht man von der Annahme aus, dass nur eine begrenzte Anzahl der Quellsigna-
le pro Zeit-Frequenz-Schritt dominant ist (die Signale sind sparse), und dass die
Trennung bis zu einem bestimmten Grad funktioniert hat, so kann man die verblei-
benden Interferenzen dadurch detektieren, dass man die Differenz von Nutzsignal

und Storsignal zu jedem Zeitpunkt betrachtet. Aus dieser Uberlegung heraus kann
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5. Verfahren zur Zeit-Frequenz-Maskierung und Spektralen Subtraktion

man eine Funktion fiir die Nutzsignalaktivitat fiir die Quelle ¢

|22, R, R, 7) = T Yl 2,7)|

Ui(£2,7,Ro, R;) (5.21)
H@(Q, 7, Ry Re) Yy Yo 92, T)H
sowie eine Funktion fiir die Storsignalinterferenz
|@(2.7, Ro, ROMG(2.7) = s Yl 2.7))|
Ni(2,7,Ro, R,) = 5.22
(57 flan 1) 227, By, VA2, o2
definieren. Dabei bezeichnet ||-|| die Euklidische Norm und
W(Q_907T_TO7RQaRT)7 |Q_QO| SR_(%
45(077—7 R.QaRT) = |T—’7'0| < R. (523)

0, sonst

ist eine zweidimensionale Fensterfunktion W({2— 2y, 7 — 709, R, R;) der Grofke Ry, X
R. (z.B. ein zweidimensionales Hanningfenster) und 1 < m < N und N als Anzahl
der Quellsignale. Die Berechnung von Funktionen [5.2T] und fiir einen 2 x 2 Fall
ist in der Abbildung dargestellt.

Eine Maskierungsfunktion léasst sich nun aus dem Vergleich der Funktionen [5.21] und
5.22] mit einem Schwellenwert definieren. Und zwar ergeben sich mehrere Optionen

fiir eine Maske:

e Die Maskierungsfunktion markiert die Stellen im Signal ¢, wo nur das Zielsignal

aktiv ist:

MZ’(Q7T) =

1 Uz Q) 7R aRT AU
{ » Ula,m Ro, Br) > (5.24)

0, sonst

mit A\, als Schwellenwert.

e Die Maskierungsfunktion setzt die Stellen ¢ auf 0, wo das Storsignal aktiv ist,

oder

07 Ni('QaTa RQ7RT) > )\n

5.2
1, sonst ( )

MZ‘(Q,T) = {

mit A\, als Schwellenwert fiir die Storsignalinterferenz.

e Kombination der beiden Methoden:
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5.2. Interferenzen basierte Maskierung

1) Quellsignal 1

L o e, N
% . ."r.‘1

2000

Al eyl .

1500F

1000
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4) Geschatztes Quellsignal 2

2000 iEeE TPl

1500 |
1000 |

Frequenz f (Hz)

500 |

2000
1500
1000

500 |

50 100 150 50 100 150
Zeitindex < Zeitindex 1

Abbildung 5.5.: Berechnung der Interferenzen fiir einen 2 x 2 Fall. Die Si-
gnalmischung wurde in einem Raum mit einer Reverberati-
onszeit Tr = 159 ms aufgenommen. Die Abbildungen 1) und
2) stellen die unteren 200 Frequenzbénder der Spektrogram-
me der Quellsignale dar 3) und 4) die entsprechenden ICA-
Ausgénge nach der Permutationskorrektur, 5) die Signalakti-
vitat Uy (£2, 7, R, R,) berechnet nach der Gleichung 5211 6)
die Signalaktivitit Us(£2,7, Ro, R.). Fir den 2 x 2 Fall ist
U(2,7,Rn, R;) = Na(§2,7, R, R;) und Uy (2,7, R, R;) =
N1(02, 7, Rg, R;) nach der Gleichung [(5.22]
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5. Verfahren zur Zeit-Frequenz-Maskierung und Spektralen Subtraktion

1, Ni(Q,T, RQ,R7—> < )\n A UZ'(.Q,T, RQ,RT) > >\u

5.26
0, sonst ( )

Mi(Q,T) = {

Bei allen drei Methoden werden bindre Masken berechnet, was unter Umstanden
zu deutlichen Artefakten im Signal fiihren kann. Eine Mdoglichkeit dieses Problemes
Herr zu werden, ist durch eine Glattung der Maskierungsfunktion gegeben. Dies
wird erreicht, wenn man statt einer bindren z.B. die logistische Funktion (wie in
Gleichung [5.20)) benutzt. In diesem Fall nimmt z.B. die Gleichung folgende

Form an:

1

M (82,7) = 5 + exp(g(Ui(2,7) — M)

1
X (1 T T eplg(Ni(12.7) — )

wobei g > 0,9 € R ein Skalierungsfaktor ist. Wie aus den vorigen Gleichungen zu

) (5.2

sehen ist, basiert die Berechnung der Maskenfunktion auf den Schwellenwerten fiir
das Nutz- und Storsignal (A, und \,). Die Bestimmung der Schwellenwerte ist ein

weiteres Problem und wird im folgenden Abschnitt behandelt.

5.2.2. Bestimmung der Schwellenwerte

Die Schwellenwerte A, und A, sind Daten- und Mischungsart abhéngig. Somit miis-
sen diese fiir jede neue Trennung neu berechnet werden. Die Bestimmung der Schwel-
lenwerte erfolgt in Abhéngigkeit von den statistischen Eigenschaften der Nutzsignal-
aktivitdt und Storsignalinterferenz. Dazu werden erst deren Verteilungsdichten in Be-
tracht gezogen. Da sowohl Nutzsignalaktivitdt als auch Storsignalinterferenz stets
positiv und reellwertig sind (Gl. B.2IH5.22)) und aus den Amplituden der getrenn-
ten Signale berechnet werden, kénnen sie naherungsweise mit Hilfe der Rayleigh-
Verteilung dargestellt werden. Die Abbildung zeigt eine Gegeniiberstellung von
einem Histogramm einer Nutzsignalaktivitdt und der Rayleigh-Verteilung, die fiir

die vorliegende Nutzsignalaktivitat berechnet wurde.

Die kumulative Verteilungsfunktion einer Verteilung ist durch die Gleichung

gegeben. Fiir die Rayleigh-Verteilung nimmt die Gleichung folgende
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M [ ]Histogramm
0.2 Rayleigh—Verteilung|
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Abbildung 5.6.: Gegeniiberstellung der wahren Verteilungsdichte einer Nutz-
signalaktivitdt von einem durch ICA getrennten Signal (Gl
B.21) und einer Rayleigh-Verteilung (schwarze Kurve). Das
Sprachsignal wurde in einem Raum mit einer Reverberations-
zeit Tp = 159 ms aufgenommen. Fiir den Vergleich wurden
10 Sekunden der Aufnahme verwendet.

Form

xT

Fx() = [ fxar (5.28)
(t t2

= J gexp{—ﬂ}dt (5.29)

= 1—exp{—2i—§(} (5.30)

an, wobei oy die Standardabweichung von X ist. Geht man von dieser Formel aus, so
stellt sich die Frage, wie man einen Schwellenwert A\, wahlen muss, so dass die Werte
der Zufallsvariablen X, die darunter liegen, mit der Wahrscheinlichkeit P(X < \,)
als nicht Zielsignal (bzw. als nicht Storer im Falle der Storsignalinterferenz) zu

klassifizieren sind. D.h.

P(X < \) = Fx(\,) =1 — exp {_2?}3( } . (5.31)

Wéhlt man P(X < \;) = P, und stellt die vorige Gleichung nach A, um, so erhalt

FEugen Hoffmann 7



5. Verfahren zur Zeit-Frequenz-Maskierung und Spektralen Subtraktion

man einen Ausdruck fiir die Bestimmung der Schwellenwerte:

1
A = 1/20% In b (5.32)

Die Abbildung [5.7 zeigt zwei durch die Zeit-Frequenz-Maskierung gewonnene Signa-
le im Frequenzbereich. Hier wurde die Maske nach der Gleichung [5.26] berechnet und
auf die Signale aus der Abbildung[G.5 angewandt. Die Berechnung der Schwellenwer-
te A\, und )\, erfolgte nach der Gleichung mit P, = 0,5 fiir beide Schwellenwer-
te.

1) Maskiertes Signal 1 2) Maskiertes Signal 2
—_ 2000 . . ~ % &t F e & o 3 BN ‘,.'_-' = 'I-» _:i .
N A X
«— 1500 /& oE
N = 3
C
o 1000_:‘
g K

50 100 150 50 100 150
Zeitindex t Zeitindex t
Abbildung 5.7.: Maskierte Signale fiir einen 2 x 2-Fall. Die Signale wurden
auf der gleichen Basis aufgenommen wie in Abbildung (.5
Die Abbildungen 1) und 2) stellen die unteren 200 Frequenz-
bénder der Spektrogramme von Signalen dar, die mit Hilfe
der Maske aus der Gleichung berechnet wurden. Die Be-

rechnung der Schwellenwerte A, und A, erfolgte nach der Glei-
chung mit P, = 0,5 fiir beide Schwellenwerte.

5.3. Verfahren der einkanaligen

Storgerauschreduktion

In den vorherigen Abschnitten werden die Methoden der Zeit-Frequenz-Maskierung
diskutiert. Handelt es sich dabei um Sprachsignale, so kénnen bei diesen durch
die Zeit-Frequenz-Maskierung unerwiinschte Artefakte auftreten, die entweder die
Sprachverstandlichkeit, wenn es sich z.B. um die Spracherkennung handelt, oder
den horbaren Eindruck der Signale deutlich reduzieren oder unter Umstédnden gar
zerstoren [HKO11]. Es existiert andererseits eine Reihe an Verfahren zur Sprach-

verbesserung bzw. zur Storgerduschreduktion in den Sprachsignalen. Diese werden
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5.3. Verfahren der einkanaligen Stérgerduschreduktion

meistens in einem einkanaligen Szenario eingesetzt und basieren aus diesem Grund
auf den A-Priori-Kenntnissen tiber die statistischen Eigenschaften von Sprache bzw.

von Storgerauschen.

5.3.1. Grundlagen der Storgerduschreduktion

Der Ausgangspunkt fiir die Verfahren der Storgerduschreduktion ist das Signalmo-
dell, das eine einkanalige Mikrofonaufnahme in einer nicht rauschfreien Umgebung
beschreibt. Dabei geht man von einer additiven Uberlagerung von Sprachsignal z(t)

und einer Stérung d(t) aus:
y(t) = x(t) + d(t). (5.33)

Das Ziel der Storgerduschreduktion ist nun durch linearphasige zeitvariante Filte-
rung eine Schitzung 7(t) des ungestorten Sprachsignals aus der Mikrofonaufnahme
y(t) zu gewinnen, die im Idealfall das gleiche Autoleistungsdichtespektrum wie das
Originalsignal aufweist. Die Verfahren fiir die Losung dieses Problems kann man
grob in drei Klassen unterteilen [K6h05), Loi07]:

e modellbasierte Rauschunterdriickung basiert auf dem Vorwissen in Form eines
stochastischen Sprachmodells (z.B. Hidden-Markov-Modelle [EM.J89], Kalman-
Filter [KGG89|], AR-Sprachmodelle [YEFD99| etc.) und in manchen Féllen ei-

nem Rauschmodell,

e Subspace-Methoden zur Rauschunterdriickung zerlegen das rauschbehaftete Si-
gnal in die komplementire Nutzsignal- und Rauschunterrdume, meistens auf

der Basis von Eigenwertzerlegung der Autokorrelationsmatrix des verrauschten
Signals [DBC91], [EVT95] und

e Methoden der Spektralen Subtraktion.

Fiir die vorliegende Arbeit sind die Verfahren der Spektralen Subtraktion von Be-

deutung. Diese werden im folgenden genauer betrachtet.

Bei der Spektralen Subtraktion handelt es sich um eine Klasse von Verfahren,
die die Schatzung des rauschfreien Signals X (£2,7) aus dem folgenden Zusammen-

hang

~

X(2,7) =G, 7)Y (82, 7T) (5.34)
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5. Verfahren zur Zeit-Frequenz-Maskierung und Spektralen Subtraktion

gewinnen. Dabei ist Y (£2,7) die Kurzzeit-Fourier-Transformierte des Mikrofonsi-
gnals und G(2,7) ist die zeit-frequenzabhingige Ubertragungsfunktion. Ausschlag-
gebend fiir diese Vorgehensweise ist die Aquivalenz von Zeitbereichs- und Fourierbe-

reichsdarstellung von der Gleichung [5.33]

y(t) =z(t) +d(t) o—e Y(2,7)=X(2,7)+ D(£2,7). (5.35)

Die prinzipielle Arbeitsweise der Spektralen Subtraktion ist in der Abbildung 5.8
veranschaulicht. Wie man aus dem Diagramm leicht erkennen kann bleibt die Pha-
se des zu verarbeitenden Signals dabei unverdndert. Die Tatsache, dass die Phase
des rauschbefreiten Signals der Phase der Mikrofonaufnahme gleich bleibt, ist da-
durch gerechtfertigt, dass das menschliche Gehor wesentlich unempfindlicher auf die
Phasenstorungen reagiert, als auf die Storungen in den Amplituden. Dies ist durch

mehrere experimentelle Studien belegt worden [WLS82].

Ein weiterer wichtiger Punkt bei der Berechnung der Ubertragungsfunktion G(£2,7)
ist die Schétzung der Rauschleistung. Da dies grofe Auswirkungen auf die Qua-
litdt der Spektralen Subtraktion hat, wird dieser Punkt spéter separat behan-
delt.

5 &
Y(©Q oG 2
@) %né |D(Q,7)
e
R 2
Y
[
.2
ZE i
- 2 o A A
yoO g r@n| 22 |r@Qo)| 2% | GQ _ XQn|E| %0
— = » = > E = [l —
[70) S= o oD 2]
= o o 2 —
< & 5 ¥
Q =
nn m g

Abbildung 5.8.: Datenfluss bei der Spektralen Subtraktion
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5.3.2. Verfahren der Spektralen Subtraktion

Im Folgenden werden einige ausgewahlte Verfahren der Spektralen Subtraktion im
Detail behandelt.

5.3.2.1. Wiener-Filter

Einer der dltesten Ansétze fiir die Storgerdauschreduktion mit Spektralen Subtraktion
ist die Wiener-Filterung [LO79]. Beim Wiener-Filter wird der mittlere quadratische
Fehler |£(£2,7)|?

!

B[] = E UX(Q, ) — X(Q,Tﬂ L min (5.36)

zwischen dem Originalsignal X (£2,7) und seiner Approximation X (2, 7) minimiert.

Dies erfolgt iiber die Minimierung der Fehlerleistung

A~

Elle@nl] = B[{x@n-x@n} {x@n-X@n}] 6
— E{X(2,7) = G2, 7)Y (2,7)}
(X(2,7) = G(2,7)Y(2,7)} =min, (5.38)

die nach der konjugiert Komplexen der Ubertragungsfunktion G*(£2,7) abgeleitet
wird

OE [|E(2, )] _ G(2,7)E [|YV(2,7)] — E[X(2,7)Y*(2,7)] £0.  (5.39)

0G*(£2,71)

Stellt man die Gleichung 5.39 nach G(£2,7) um, so erhilt man die Ubertragungs-

funktion des entsprechenden Wiener-Filters

BX(02,7)Y*(92,7)
E[|Y(£2,7)]’]

G(2,7) (5.40)

Geht man von der Annahme aus, dass sowohl das Sprach- als auch das Rauschsignal
als unabhéngige Gaussvariablen angesehen werden kénnen, so gilt fiir ihre Varianzen

02.(02,7),0%(2,7) und 0% (2, 1) folgender Zusammenhang

E UY(Q, 7')|2] =0v(02,7) = 05(2,7) +0p(2,7). (5.41)
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Damit erhalt man

Aufgrund der Annahme der Unabhéngigkeit gilt

Damit ergibt sich die Ubertragungsfunktion zu

bzw.

mit

car - it
 E[X(2,7)(X*(02,7)+ D*(2,7))]
B o3 (2,7) +0%(02,7) (5.43)
_ E[X(@2,0)°] + E[X(2,7)D*(2,7)]
B % (2,7) + o4(02,7) (5.44)
ok, 1)+ E[X(£2,7)D*(2,7)]
- 2O+ (5:45)
E[X(02,7)D*(2,7)] = 0. (5.46)
GV (02,7) = Ug(mff)(f’ag(m) (5.47)
&)
GY(0,1) = G (5.48)
B o3 (02,7)
&0, 1) = m (5.49)

als A-Priori-SNR, |Loi07]. Da die A-Priori-Parameter des Sprachsignals meistens

nicht zu Verfiigung stehen, muss £(§2, 7) geschitzt werden. Auf dieses Problem wird

spater genauer eingegangen. Alternativ dazu kann die Gleichung [5.40] durch &dhnliche

Uberlegungen wie oben in die Form

G(2,7) =

E[X(2,71)Y*(£2,7)]

e (5.50)
E [(Y<“Qa T) — D(‘Q7 T))Y*<“Qa 7—)]
EYR: (5.51)
BIY(2,7)Y"(2,7)] = B[D.7)(X(2,7) + D2 7)) o
o2.(02,7) '
0_)2/(97 7_) B U2D(Q7 7—) (553)

o2.(02,7)
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gebracht werden. Da sich aber das Sprachsignal nur als kurzzeitig stationdres Signal
modellieren lésst, kann die Ubertragungsfunktion des Filters nur fiir einen Signal-
ausschnitt zuverlissig bestimmt werden [MMS0)]. So wird an Stelle von 0% ({2, 7) oft
Y (2,7)|? eingesetzt

Y (2,7)f —op(2,7)

G(92,7) |Y(Q,7')]2 (5.54)
(2, -1
= Lo (5.55)
mit
CY@n)P
v(£2,7) = —U%“?,T) (5.56)

als a-posteriori-SNR.

Es ist anzumerken, dass die Gleichung [(£.48 die géingigere Form des Wiener-
Filters darstellt. Diese wurde in [Loi07] auf die parametrische Wiener-Filter Funkti-

on

. B
GV (0,1)= (%) (5.57)

erweitert. Hierbei sind a, 5 > 0 die Parameter, die die Steilheit des Filters bestim-

men.

5.3.2.2. Maximum-Likelihood-Subtraktion

Die Berechnung des Wiener-Filters basiert auf der Annahme, dass sowohl das Sprach-
signal als auch Rauschen als unabhéngige gaufiverteilte Zufallsvariablen angesehen
werden. In [MMS80] wurde ein anderes Modell vorausgesetzt, bei dem das Rauschen
als gaufsverteilt und die Sprache als deterministische Wellenform von unbekann-
ter Amplitude und Phase angenommen werden. Ausgehend von der Annahme des
Gaufs-Rauschens wird die Likelihood-Funktion f(Y (£2,7)|X(£2,7)) gleich der Ver-
teilungsdichte des Rauschsignals mit dem Mittelwert X ({2, 7), was der Gaulvertei-

lung
fY (2, 7)|X(2,7) = % exp <— Y(€2,7) ;%X(Q’T” ) (5.58)
= %exp <——|D(f£ T)|2> (5.59)
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entspricht. Mit

Y(02,7) = R(£2,7)exp{j¥(£2,7)} (5.60)
und

X(02,7)=A(Q2,7)exp{jp(2,7)} (5.61)
wird die Gleichung zu

fY(2,7) A2, 7), 0(£2,7))
1 exp (_ RY(02,7) = 2A(2, T)R{Y (2, 7)eT# @)} 4 A2(9,7)>  (5.62)

T 2 2
TOhH o

wobei R {Y(£2,7)el=7¢(27)1 den Realteil des Ausdruckes Y (£2,7)el=7#(27) pe-
zeichnet. Um nun die Maximum-Likelihood-Schitzung A(£2,7) vom Amplitu-
denverlauf des Nutzsignals A(f2,7) zu finden, wird die Gleichung maxi-

miert

A(0,7) = arg ma FY(2,7) AR, 7),0(£2,7)). (5.63)

Da der Phasenverlauf ¢(£2, 7) unbekannt und bei der Bestimmung von A(£2,7) nicht
von Bedeutung ist, wird er eliminiert, indem man die Gleichung [5.62] iber die Phase
mittelt:

2w

fY(2,7)[A2,7)) = ff(Y(fZ, ) [A(2,7), 0(82,7) ) f(0(82,7))dip(£2, 7). (5.64)

Da die wahre Verteilungsdichte von ({2, 7) unbekannt ist, wird an dieser Stel-
le eine Gleichverteilung von ¢(f2,7) auf dem Intervall [0,27] angenommen, d.h.
fle(82,7)) =1/2m, (82, 7) € [0,27]. Dann wird [5.64 zu

FOV(2,7) A, 7)) = %p (R <Q’T)UEA <9w>)
i T Pel—ie(@)
e (_ZA(Q, )%{ng, ) })dwmﬁ). 5.5
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Das Integral in der Gleichung B.65] ist die modifizierte Besselfunktion erster Ord-

nung

2

fexp (R{e7?z}) de. (5.66)

0

Iofleh) = 5.

™

Damit entspricht die Gleichung der Rice-Verteilung (Abschnitt ZZT.40). Fiir
grofse Werte von z(x > 3) kann die Besselfunktion durch

Lo(|z]) ~

exp(|z]) (5.67)

1
/27 |z

approximiert werden. Damit wird die Gleichung [5.65] zu

1 1

T0h [pn AR
D

2(02,7) — 2A(0 P A2(02
eXp (_R ( 77—) ( 77-)2R( aT) + ( 77—)) . (568)

)

f(Y(Qv T) |A(Q7T)) =

Nach dem Differenzieren der log-Likelihood-Funktion log f(Y (£2,7) |A(£2,7)) nach
A(£2,7) und Nullsetzen der Ableitung, bekommt man

A

A(2,7) = % [R(Q, )+ B2 7) - ag(fz,f)] (5.69)

als Schétzwert fiir A({2,7). Die Schitzung des unverrauschten Sprachsignals ergibt

sich aus der Schétzung fiir A({2, 7) und dem Phasenverlauf des verrauschten Signals
p(82,7)

X(02,7) = A(Q, 7)) (5.70)
= A(Q,ﬂ% (5.71)
= GMHQ, )Y (2,7) (5.72)
mit
GMH(2,7) = % + %\/YQ(QQ(;Z?)(Q’ ) (5.73)
bzw.
GML(0,7) = % + % 7(79(’5)5 ! (5.74)
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Mit ({2, 7) als a-posteriori-SNR aus der Gleichung [5.50L

In [SF96] wurde die letzte Gleichung auf die Form

GME(2, 1) = (5.75)

erweitert. Dabei ist £(§2, 7) die A-Priori-SNR aus der Gleichung[5.49

5.3.2.3. Ephraim-Malah-Filter

Der Ansatz von Ephraim und Malah [EM84|, auch bekannt als Minimum Mean-
Square Error Short-Time Spectral Amplitude (MMSE STSA), stellt eine Alter-
native zum Wiener-Filter zur Berechnung der Gewichtskoeffizienten der Spektra-
len Subtraktion dar. Als einen schonen Nebeneffekt erhélt man dabei eine na-
tiirlich klingende Reststorung nahezu ohne Verzerrungsartefakte (wie z.B. Musi-
cal Tones), die bei den  klassischen* Verfahren durch die unterschiedlichen Varian-
zen der geschitzten Leistungsdichtespektren von Gerduschen und Sprache entste-

hen.

Dem Ephraim-Malah-Filter liegt die Annahme zugrunde, dass Real- und Imaginértei-
le der Fourierkoeffizienten sowohl der Sprache als auch des Rauschens statistisch un-
abhéangig und normalverteilt sind. Dies fiithrt dazu, dass sich die Rayleigh-Verteilung
fiir die Beschreibung der Betriage ergibt [vgl. Abschnitt E3.1]. Die Schétzung des
Amplitudenverlaufes des reinen Signals kann dann durch die Minimierung des mitt-

leren quadratischen Fehlers der Betrage
N 2 . 21
E {(\X(Q,T)\ - 1X(@2,7)) } —E {(A(Q,T) —A(0,m) } Lomin  (5.76)

bestimmt werden. Hierbei is‘@

E {(A(Q,T) - A(Q,T))Q}

0;38

j( A 7‘))2f(a(Q,T),Y(Q,T))da(ﬂ,T)dY(Q,T). (5.77)

1Hierbei steht a({2,7) fiir eine Laufvariable der Zufallsgréfe A(£2,7), wie im Abschnitt 2111
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5.3. Verfahren der einkanaligen Stérgerduschreduktion

Die Minimierung der Gleichung B.77 ergibt fiir den Schétzer der Sprachsignal-
amplitude den bedingten Erwartungswert ([Tre68|, Seite 56, Gleichungen 124-
128)

A2, 1) = [A(2, 7)Y (2, 7T)] (5.78)

FE
- fa a(2,7)|Y(2,7))da(2,7). (5.79)

Fiir f(a(£2,7)|Y(£2,7)) ergibt sich nach dem Bayestheorem

_ fY(2,7) |a(2,7)) f(a(2, 7))
fla(2,7) Y (2,7)) = e (5.80)
mit
FY(2,7)
= [ [ 1V (2.7 |a(2,7),0(2,7)) F(a(2.7), (2, 7))dp(2,7)da(2,7) - (5.81)
und

f¥(2,7)|a($2,7)) f(a($2,7))

= [ FOV(2,7) a(2,7), o(2,7)) F(@(2,7), 0(2,7)dip(2,7) - (5.82)

mit der selben Uberlegung, wie in der Gleichung [5.64 wobei ((£2,7) den Phasenver-
lauf darstellt. Damit ergibt sich der MMSE-Schétzer

;foofa(f?ﬁ)f(Y(Qﬁ) |a($2,7), (82, 7)) f(al$2,7), p($2,7))dp(£2, T)da( 2, 7)

f [ 100(2,7) la(2,7), (82, 7)) @ 2,7), £(2,7)) (42, 7)da(2,7)

(5.83)

Nach dem Einsetzen von f(Y'(§2,7)|A(£2,7),¢(§2,7)) wie in der Gleichung

und

FA2,7), p(£2,7)) = A(Q;) exp {—A(Q—”)Q} (5.84)

2
2roy 4oy
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5. Verfahren zur Zeit-Frequenz-Maskierung und Spektralen Subtraktion

ox = B[|X(2,7)?] (5.85)

wie in der Gleichung [£.28] erhédlt man einen geschlossenen Ausdruck fiir den Schét-

A©,7) = r(1,5)% exp (_@)
x [(1 +v(92,7)) 1y (”(QTT)) + (02,7 (”(QTT))] R(2,7) (5.86)

I'(+) bezeichnet dabei die Gamma-Funktion, /y(-) und 7;(-) stehen fiir die modifizier-

ten Besselfunktionen nullter und erster Ordnung,

§(42,7)

v(2,7)=(1 +7(977))W

(5.87)
und y(£2,7) und &(£2,7) sind die a-posteriori und A-Priori-SNR, wie in den Glei-
chungen und

Eine Alternative zur MMSE-Schitzung wurde in [EM85| gegeben. Dabei wird statt
der Differenz der Betrége, wie in der Gleichung [5.76] die Differenz der logarithmier-

ten Amplituden minimiert
. 2
E {(log A(£2, 1) —log A(S2, T)) } = min. (5.88)

Die daraus resultierende Schatzung soll die logarithmische Leistungswahrnehmung

des menschlichen Gehérs stérker beriicksichtigen.

Mit den oben eingefiihrten Dichtemodellen ergibt sich die MMSE-LSA-Schétzung
fiir die logarithmierte Amplitude

o0

N B £(£2,7) 1 et
A(Q, T) = W €xXp §V(JT) Tdt R(Q, 7'). (589)

Die MMSE-LSA-L6sung weicht nur geringfiigig von der MMSE-Losung ab. Viel
bedeutender wirken sich die Schiatzungen der Rauschleistung und der A-Priori-SNR
auf die Qualitat der Spektralen Subtraktion aus.

Die einzelnen Ubertragungsfunktionen der hier besprochenen Algorithmen zur
Spektralen Subtraktion sind noch ein mal in der Tabelle B zusammenge-

fasst.
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5.3. Verfahren der einkanaligen Stérgerduschreduktion

Tabelle 5.1.: Ubertragungsfunktionen der einzelnen Algorithmen zur Spektra-
len Subtraktion.

’ Algorithmus H Ubertragungsfunktion
Wiener-Filter GYW(02,1)= 5(5[(2%)21
Parametrisches Wiener-Filter GPY(0,7) = ( gf!g(i;la)
Maximum-Likelihood-Subtraktion GML(§,T) =3 1+ \/ €0 +
MMSE GMMSE(2,7) = D(1,5) %72 ex p (=43 )
(1—1—1/((27'))[0(( )>+VQTI< ﬂ
MMSE-LSA GMMSE=LSA(() 1) = f}{i)ll exp (1 EO ettdt)

5.3.3. Schdtzung des A-Priori SNR

Wie der Tabelle 5.1 zu entnehmen ist, basieren die Berechnungen der Ubertra-
gungsfunktionen auf den A-Priori und A-Posteriori SNR-Werten. Wéhrend das A-
Posteriori SNR (Gl. [£.56) eine lokale Schitzung des aktuellen SNR ist, wird das A-
Priori SNR durch Erwartungswertbildung iiber die Amplituden des reinen Signals
gegeben. Da zu jedem Zeitpunkt nur das verrauschte Signal vorliegt, miissen das
A-Priori SNR und das a-posteriori SNR geschitzt werden.

Wie in [EM84] gezeigt wurde, ist die Ubertragungsfunktion des MMSE-Schiitzers
sehr sensitiv gegeniiber kleinen Schwankungen des A-Priori SNR. Im Laufe der letz-
ten Jahre wurden mehrere Methoden fiir die Schitzung von A-Priori SNR vorge-
schlagen [EM84] [SK00, HSKO04, [Coh05]. Hier wird die wahrscheinlich bekannteste
diskutiert.

Unter der Annahme, dass das Sprach- und das Rauschsignal unabhéngige Gaussva-
riablen sind (vgl. Abschnitt (.3.2.0]), ist der Zusammenhang zwischen A-Priori und
a-posteriori SNR gegeben durch

§2,7) = % (5.90)
_ E(R¥2.7)—|D(2,7))
= 2 (0.1) (5.91)
_ E(RY,7) E (ID(2,7)]%)
N o2(2,7) o2(2,7) (5.92)
= E(y(2,7) -1 (5.93)

wobei A(£2,7), R(£2,7) und D(§2,7) die Amplitudenverldufe des Nutz-, Mikrofon-
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5. Verfahren zur Zeit-Frequenz-Maskierung und Spektralen Subtraktion

und Rauschsignals bezeichnen und 0% (§2, 7) die Varianz und ({2, 7) das a-posteriori
SNR darstellen. Kombiniert man die Gleichung [5.93 mit [5.49], so kann das A-Priori
SNR aus dem a-posteriori SNR und der spektralen Amplitude stochastisch berechnet

werden
AT -
5(0,7') = Oém—l-(l-&) max [’7(9,7’) — 1,0] (594)
= aG*(2,7-1) |:%Eg:: : 3‘ + (1 — a)max [y(£2,7) — 1,0] (5.95)

mit 0 < o < 1. Der Initialwert von £(£2,0) wird gegeben durch

£(£2,0) = a+ (1 — a) max [y(£2,0) — 1,0]. (5.96)

Bei diesem Ansatz wird die Schatzung des A-Priori SNR an den Stellen des inaktiven
Sprachsignals zu einer stark geglatteten Schétzung des a-posteriori SNRs. Hingegen
an den Stellen der leistungsstarken Sprachaktivitat folgt die Schiatzung des A-Priori
SNRs fast ungegléttet dem a-posteriori SNR. Damit konnen im Idealfall einerseits
die Musical Tones in den Sprachpausen vermieden werden, andererseits bleibt das

Sprachsignal unverhallt und unverzerrt.

5.3.4. Wabhrscheinlichkeit fiir Sprachaktivitat

Bei der Herleitung der oben vorgestellten Ubertragungsfunktionen wurde stets davon
ausgegangen, dass das Sprachsignal permanent aktiv ist. In der Realitét ist das nicht
immer der Fall. Sprachpausen konnen selbst in den Signalabschnitten auftreten, in
denen das Sprachsignal aktiv ist. Z.B. wihrend ein Vokal gesprochen wird, ist die
Signalaktivitdat nur in den Frequenzbdndern zu beobachten, die die Vielfachen der

Grundfrequenz bilden (Harmonischen).

Bei der Bestimmung der Ubertragungsfunktion der Spektralen Subtraktion kann al-
so zusatzlich die Wahrscheinlichkeit der Sprachaktivitat berticksichtigt werden, was
zu einer Verbesserung der Rauschsignalreduktion fithrt [MMS80) [(Coh03]. Dazu wird
von einem Zwei-Zustands-Modell ausgegangen, bei dem im Signal die Sprache ent-
weder aktiv ist oder nicht. Mathematisch werden somit zwei Hypothesen angenom-

me

SH(£2,7) ist die Bezeichnung fiir die Hypothese k und darf nicht mit der Entropie verwechselt
werden. Die Bezeichnung Hy((2,7) hat sich in der Fachliteratur durchgesetzt und wurde deswe-
gen fiir die vorliegende Arbeit ibernommen. Da aber die Hg(f2,7) und die Entropie in dieser
Arbeit nicht in dem selben Kontext vorkommen, ist die Verwechselungsgefahr relativ klein.
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5.3. Verfahren der einkanaligen Stérgerduschreduktion

e Hy(£2,7): Sprache ist inaktiv, d.h. die Gleichung B35 wird zu Y (£2,7) =
D(£2,7) oder

o H,(f2,7): Sprache ist aktiv, d.h. Y (£2,7) = X (2,7) + D(£2, 7).

Liegt das Wissen iiber die Zustdnde Hy und H; in Form von Wahrscheinlichkeiten fiir
die Sprachaktivitit bzw. Sprachabwesenheit vor, so wird der Schétzer fiir die Spek-

tralamplituden des Sprachsignals aus der Gleichung [£.78 zu

~

AR, 7) = EJAW,D)|Y(2,7)] (5.97)
= E[AR, 7)Y (2, 7), Hi(2,7)] P(H:(£2,7) [Y(£2,7))
FEAW, 7)Y (2,7), Ho(£2,7)] P(Ho(2,7) |Y(2,7))  (5.98)

mit P(Hp($2,7)|Y(2,7)) als Wahrscheinlichkeit, dass das Sprachsignal im
Zustand Hp(f2,7) ist, gegeben das gemessene Signal Y (£2,7). Der Term
E[A(2,7)|Y(£2,7), Hy(£2,7)] reprasentiert den Erwartungswert der Spektralampli-
tuden A((2,7) gegeben das gemessene Signal Y ({2, 7) UND der Zustand Hy ({2, 7) in
dem die Sprache inaktiv ist, d.h. nur die Rauschkomponenten im Signal vorhanden
sind. Diese gilt es zu minimieren. Dies geschieht, indem man fiir die Ubertragungs-
funktion G g, ({2, 7) pauschal einen Wert G, angibt, der fiir die Unterdriickung der
Rauschanteile in den Sprachpausen sorgt (z.B. G, = 0, [MMS0]). Die Berechnung
von E[A(92,7)|Y(2,7), H (£2,7)] lduft auf die Berechnung der Ubertragungsfunk-
tion des Filters in den Signalperioden hinaus, in denen die Sprache aktiv ist, so wie
das in den oberen Abschnitten beschrieben wurde. So kann z.B. dafiir die Gleichung
angesetzt werden

EA(Q,7) [V (02,7), Hy (12, 7)] = <§+% 5@”%) R(Q.7) (5.99)
= G, (2,7)R(2,7). (5.100)

Damit ergibt sich die Ubertragungsfunktion G(f2,7)
G(2,7) =Gy, (2, 7)P(H(2,7)|Y(£2,7)) + Guin P(Ho(£2,7) |Y (£2,7)) (5.101)
bzw. mit P(Ho($2,7)|Y(2,7)) =1— P(H.(£2,7)|Y(£2,7))

G(2,7) = Gy, (2,7)P(H,(2,7) |V (2, 7))
4 Goin(1 — P(H(2,7) |V (£2,7))). (5.102)
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5. Verfahren zur Zeit-Frequenz-Maskierung und Spektralen Subtraktion

Diese Form kann grundsétzlich fiir alle Methoden der Spektralen Subtraktion be-
nutzt werden. Eine Ausnahme bildet dabei der MMSE-LSA-Algorithmus, da bei
diesem von der Schétzung von log A(Q,T) ausgegangen wird [CB0I]|. Damit wird

AMMSE—LSA(Q’ 7_) 71

AMMSE=LSA(() 1) = exp {E [log(A($2,7)) [Y (2, 7), H(£2,7)] P(H\(£2,7) [Y (2,7))
+E [log(A(2,7)) [Y ($2,7), Ho(£2,7)] P(Ho(£2,7) [Y (£2,7) )}

= exp {E [log(A(£2,7)) |Y (2, 7), H(£2,7)]} @DV 27))
cexp {E [log(A(£2,7)) |Y (2, 7), Hy(£2,7)]} P HLZDIN ) (5 103)

Daraus resultiert die Ubertragungsfunktion vom MMSE-LSA-Algorithmus

GMMSE-LSA(() 1) = Gy (12, T)P(Hl(Q,T)‘Y(Q,T))G&;P(Hl(Q,THY(Q,T))). (5.104)
Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit fiir Sprachaktivitdt P(Hy($2,7)|Y (£2,7))
ist dabei ein offenes Problem und wird in den folgenden Abschnitten behandelt.
Die Wahrscheinlichkeiten werden aus den Parametern des verrauschten Signals, wie
z.B. A-Priori- und a-posteriori-SNR, gewonnen, die dann in Abhéngigkeit von den er-
rechneten Wahrscheinlichkeiten in der néchsten Iteration aktualisiert werden konnen
(Abbildung [5.9). Somit geschieht die Reduktion der Rauschanteile im Signal in zwei
Schritten. Dieser Vorgang ist mit einer erh6hten Rechenzeit verbunden, die man aber

in Kauf nimmt, um eine bessere Signalqualitdt zu gewinnen.

Die Unterteilung des Signals in die Perioden mit aktiven Sprachanteilen und in die
Perioden ohne Sprache ermoglicht weiterhin eine genauere Schéatzung der Rauschleis-
tung. Unter der Annahme, dass der Rauschanteil iiber ldngere Zeit stationér bleibt,

lasst sich eine Fallunterscheidung

Ho(2,7):05(2,7) = apob(2,7—1)+ (1 —ap)|[Y(2,7))° (5.105)
Hi(92,7):05(2,7) = o5(2,7—1) (5.106)

fir die Schitzung der Rauschleistung einfiihren [Coh03|. Hierbei bezeichnet ap(0 <
ap < 1) einen Glattungsfaktor. Da die Information iiber die Hypothesen Hy und
H; in Form von bedingten Wahrscheinlichkeiten vorliegt, lassen sich letztere dazu
verwenden, eine rekursive Form fiir die Berechnung der Rauschleistung zu definie-

ren

oph(02,7) = P(H(2,7)|Y(2,7))on (2,7 — 1)
+ (1= P(H\(2,7)|[Y(2,7))) [apob (92,7 — 1) + (1 — ap) [Y(2,7)"] (5.107)
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Abbildung 5.9.: Datenfluss bei der Spektralen Subtraktion unter Beriicksich-
tigung der Wahrscheinlichkeit fiir Sprachaktivitét

bzw.
02(02,7) = apod(2,7— 1)+ (1 —ap) [Y(2,7)) (5.108)
mit

ap = ap + (1 —ap)P(H(2,7)|Y (2,7)). (5.109)

Im Folgenden werden die zwei bekanntesten Methoden zur Berechnung der Sprach-

wahrscheinlichkeit vorgestellt.

5.3.4.1. Berechnung der Sprachwahrscheinlichkeit nach McAulay-Mallpass

Einer der ersten Ansétze fiir die Berechnung der Sprachwahrscheinlichkeiten wurde

von McAulay-Mallpass gegeben [MMS80|. Dabei geht man von dem Bayestheorem
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fiir die Wahrscheinlichkeiten aus

P(H(2,7)|Y(£2,7)) = P(Hi(2,7)|R(£2,7)) =
f(R($2,7) [Hi (92, 7)) P(H1($2, 7))
f(R($2,7) [Hy(82,7)) P(H1(82,7)) + f(R($2,7) [ Ho(£2,7) ) P(Ho (82, 7))

(5.110)

Dabei bezeichnet f(R(£2,7)|Hy(§2,7)) die a priori Verteilungsdichte des gemes-
senen Signals, gegeben die Hypothese Hy(f2,7) und P(H(f2,7)) die Wahrschein-
lichkeit des Zustandes Hy({2,7). Da diese nicht bekannt sind, geht man da-
von aus, dass sowohl die Sprache als auch das Rauschen gleich wahrschein-
lich

P(H\(02,7)) = P(Ho(92,7)) = % (5.111)

sind. Fiir die Hypothese Hy (Y(£2,7) = D(§2,7), bzaw. R(£2,7) = |D(£2,7)|) ergibt
sich unter der Annahme der unabhéngigen gaufsverteilten Real- und Imaginérteile

des Rauschens die Rayleigh-Verteilung fiir die Amplituden (mit der selben Motiva-
tion wie in den Abschnitten I3 und £.3.2.3)

FR(2,7) | Ho(2,7)) = %@f’exp {—%} (5.112)

Fiir die Hypothese Hy (Y (£2,7) = X(£2,7) + D(§2,7)) resultiert aus der Glei-
chung unter der Beriicksichtigung der Transformationsvorschrift die Rice-
Verteilung der Amplituden (Abschnitt ZT.Z.6)

fR(2,7) [Hi(£2,7)) =

2R(2,7) (_ RAQ.7) + A2(9,7)> I (QR(Q,T)ZA(Q,T)>  (5.113)

TOhH o op

Setzt man nun die Gleichungen B.ITIHE.IT3 in die Gleichung B.IT0 ein, ergibt sich
die Wahrscheinlichkeit der Sprachaktivitéat

exp (_5(9’7-)) I (2 5((2,7) R2§g,r))

1+ exp (=£(£2,7)) Iy (2W> |

P(H\(£2,7) |R(£2,7)) = (5.114)
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Szenario

5.3.4.2. Berechnung der Sprachwahrscheinlichkeit nach I. Cohen

Alternativ kann man die Sprachwahrscheinlichkeit aus den bedingten Verteilungen

der geschitzten SNRs gewinnen [Coh03]. Seien

POV (92,7) | Ho(2,7)) = %p {—%} (5.115)
und
IR R B (TR0
fY(92,7)|Hi(2,7)) = 0B 1 o2) p{ oy } (5.116)

die bedingten Verteilungsdichten des gemessenen Signals, gegeben die Hypothese
Hy.(£2,7), wobei 0% die Varianz des Nutzsignals ist. Dann kénnen die entsprechen-
den Verteilungsdichten des a posteriori SNR ({2, 7) nach Gl. 556 unter der Bertick-

sichtigung der Koordinatentransformation als

0 z <0

FO(2.7) [ Ho(2,7)) = { {2} ot (5117

und

z <0
(5.118)

0
f(y(82,7) [Hi(£2,7)) :{

1 y(£2,7)
g2 P {_ T+e(2,7) } sonst

definiert werden. Wie man sieht folgt das a posteriori SNR der Laplace-Verteilung
(Abschnitt 2. 1.4.2)). Wendet man nun das Bayestheorem (Gl. B.110) fiir die bedingte
Wabhrscheinlichkeit P(H;(£2,7)|v(£2,7)) an, so erhélt man

1

P(Hy (52 ) =
(H1(92,7) |7(92,7)) 1_}_%(1+§(Q,7))exp(—y(ﬁ,7’))

(5.119)

mit v((2,7) wie in der Gleichung (.87

5.4. Anwendung der Methoden der Spektralen
Subtraktion im mehrkanaligen Szenario
Die Verfahren der einkanaligen Spektralen Subtraktion lassen sich ohne weiteres auf

die unabhéngigen Komponenten bzw. auf die durch ICA oder Beamformer getrenn-

ten Kanile einzeln anwenden. Dabei werden, wie in einem einkanaligen Fall, die
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Rauschanteile in den Signalen minimiert. Um die Qualitdt der Rauschreduktion zu
verbessern, konnen die Informationen aus der hoheren Anzahl von Kanélen in Be-
tracht gezogen werden. Vor allem kénnen diese bei der Schatzung der Rauschleistung
und den damit verbundenen A-Priori- und a-posteriori-SNR und bei der Berechnung
der Wahrscheinlichkeiten fiir Sprachaktivitidt ausgenutzt werden. Die Bestimmung
der Ubertragungsfunktion wird nur indirekt von den mehrkanaligen Informationen

beeinflusst, da man hier von dem selben Sprachmodell ausgeht, wie im einkanaligen
Fall.

An dieser Stelle wird vom Signalmodell ausgegangen, das in der Gleichung [4.4] for-
muliert wurde. Die Losung des Problems bilden die statistisch unabhingigen Kom-
ponenten Y ({2, 7), fiir die in jedem Frequenzband das Permutationsproblem gelost
wurde und die bleibende Interferenzen von anderen Kanélen enthalten, die es zu
minimieren gilt. Somit geniigt jedes einzelne Signal des Vektors dem additiven Mo-
dell aus der Gleichung [5.35] in dem das Nutzsignal Y;(£2,7) im i-ten Kanal durch
ein additives Rauschsignal gestort wird. Dadurch konnen die einzelnen Kanéle als
gegenseitige Storsignale angesehen werden. Geht man davon aus, dass die Trennung
gut funktioniert hat, d.h. dass die Interferenzanteile im jeweiligen Signal kleiner sind
als die Nutzanteile und dass die Einfallsrichtung jedes Signals eindeutig aus der ge-
schétzten Mischungsmatrix bestimmbar ist, so konnen diese bei der Berechnung der

Sprachwahrscheinlichkeiten ausgenutzt werden.

5.4.1. Berechnung der Sprachwahrscheinlichkeit

Wie oben schon erklart wurde, versteht man unter der Wahrscheinlichkeit
fiir die Sprachaktivitdt in einem einkanaligen Fall die Wahrscheinlichkeit
P(H($2,7)|Y(£2,7)) fiir die Hypothese H;(2,7), gegeben die Messdaten. Sol-
che Wahrscheinlichkeiten gilt es unter der Beriicksichtigung der mehrkanaligen
Informationen fiir jede unabhéngige Komponente Y;({2,7) zu bestimmen. Ein dhn-
liches Ziel stellt man sich bei der Bestimmung der Maskenfunktionen aus den
Abschnitten B.IH5.21 Vergleicht man die Eigenschaften der Zeit-Frequenz-Masken
mit den Eigenschaften von P(Hfi)(Q,T) Y (£2,7)), so stellt man fest, dass die
Maskenfunktionen und die Wahrscheinlichkeit fiir die Sprachaktivitat korrespondie-

ren:

e der Wertebereich sowohl von den Zeit-Frequenz-Masken, als auch von

P(H(2,7)[Y(£2,7)) liegt im Intervall [0,1],

e sowohl die Zeit-Frequenz-Masken, als auch P(H\"(£2,7) Y (£2,7)) gehen ge-

gen 1, wenn das Nutzsignal (sprich S;(£2, 7)) aktiv bzw. wenn das Nutzsignal
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Szenario

dominant ist, und gehen gegen 0, an den Stellen im Signal, wo nur Rauschen

vorhanden ist bzw. wo keine Aktivitdt von 5;(§2,7) zu detektieren ist.

Die Idee fiir die Bestimmung der Wahrscheinlichkeiten ist nun, die Maskierungs-
funktionen als die Wahrscheinlichkeit fiir die Sprachaktivitéit, gegeben die Daten,
zu interpretieren. Damit ergeben sich mehrere mogliche Varianten fiir die Berech-
nung von P(Hfi)(Q,T) 'Y (£2,7)). Um die Auswahl etwas einzuschranken, werden
im Weiteren folgende Masken betrachtet

o P(H"(£2,7)|Y(£2,7)) = MPYET (2, 7) aus der Gleichung E.10,

o P(H(02,7)|Y(£2,7)) = M (12, 7) aus der Gleichung 513,

o P(H(02,7)|Y(£2,7)) = MPhs°(02,7) aus der Gleichung und
o P(HY(02,7)[Y(2,7)) = M™(£2,7) aus der Gleichung 271

P(H{i) (£2,7)[Y (12, 7)) bildet ein Maf fiir die Dominanz der Quelle 7 in der Mischung.
So wire es moglich, fiir die Bestimmung von P(Hfi)(_(?, 7)Y (£2,7)) das Leistungs-
verhéltnis aus der Gleichung [4.8 zu benutzen, da es genau die oben genannten Eigen-
schaften von P(H" (12, 7)Y (£2,7)) hat. Damit wére eine weitere Moglichkeit fiir
die Bestimmung von Sprachwahrscheinlichkeiten durch P(H{i)(Q,T) Y(£2,7)) =
power Ratio;(§2, T) gegeben.

5.4.2. Mehrkanalige Storgerauschunterdriickung unter

Beriicksichtigung der Sprachwahrscheinlichkeiten

Zusammenfassend wird im Folgenden ein Algorithmus zur mehrkanaligen Storge-
rauschunterdriickung unter Beriicksichtigung der Sprachwahrscheinlichkeiten gege-
ben. Wichtige Punkte neben der Berechnung der Sprachwahrscheinlichkeiten sind
dabei die Schétzung der Rauschleistung <ag)(9, 7'))2 im i-ten Kanal und die Schét-
zung der a priori SNR &(2,7) fiir die i-te unabhiingige Komponente Y;(£2,7 — 1).
Diese miissen an die mehrkanalige Situation angepasst werden, damit nehmen die

Gleichungen 5107 und die Form
(ag)(Q,T)) =P (@) Y(27)) (27 - 1))
( —P(HY(Q,7)[Y (0 T)))

X {a[) <gg>(9,7 — 1))2 +(1—ap)|Yi(92, T)|2} (5.120)
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und
|Yi2(‘Qa T — 1)'
<ag)((2,7' - 1))

(02, 7)=aG2(02,7—1) s+ (1 — a)max [(2,7) — 1,0 (5.121)

an. Die Letztere kann alternativ durch die neu gewonnenen Wahrscheinlichkeiten

fiir die Sprachaktivitdat umformuliert werden

Y220 P (B (@2,7) [Y(2,7))

&2, 1) = a&(2, 71— 1)+ (1 — «) ( (i)(Q 1)>2

(5.122)

so, wie das in [HKOQ9| vorgeschlagen wurde. Damit ergibt sich der Algorithmus
Bl
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5.4. Anwendung der Methoden der Spektralen Subtraktion im mehrkanaligen

Szenario

Algorithmus 5: Algorithmus zur Nachbearbeitung der getrennten Sprachsignale
unter Beriicksichtigung der Sprachwahrscheinlichkeiten.

begin
Initialisierung.
for 0 < £ < NFFT/2+ 1 do
for 0 <i < N do
%i(£2,0) =1
G (2,0) =1
gz(Qkao) =
o) (2,0) = [Yi(£2,,0)”
end

end
Berechne die Wahrscheinlichkeiten fiir die Sprachaktivitét

P(Hfi)((), 7)Y (£2,7)), so wie es im Abschnitt [5.4.1] beschrieben wurde (Gl
5.10, .13, 5.20, 5.27).
for 0 <7< N do
for 0 < k < Nppr/2+1do
for 0 < 7 < mnp do

Berechne Jg) (£2,7) wie in der Gleichung [5.120

(2,0) = el
7( k ) o0 (prr)

Berechne &; ({2, 7) wie in der Gleichung 5.12T] bzw. in der Gleichung
0. 122]

Berechne G%)l (2%, 7) wie in der Tabelle 511
Berechne G (2, 7) wie in der Gleichung 5101 bzw. wie in der

Gleichung 5.104, wenn der MMSE-LSA-Algorithmus benutzt wird.
end

end

end
end
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6. Bewertungsmethoden

Das Ziel der in der vorliegenden Arbeit vorgestellten Methoden der Permutations-
korrektur sowie der Verfahren der Zeit-Frequenz-Maskierung ist im Endeffekt die
Verbesserung der Signalqualitdt nach der blinden Quellentrennung. Dabei stellt sich
die Frage nach den Bewertungskriterien und den entsprechenden Qualitdtsmafen.

Diese werden in diesem Kapitel diskutiert bzw. neu definiert.

6.1. Bewertungsmethoden im Vergleich

Eine berechtigte Frage, die sich bei der Wahl der Algorithmen zur Verbesserung
der Signalqualitit stellt, ist die nach der weiteren Anwendung des Signals. Diese
stellt bestimmte Anforderungen an die Ergebnisse der verwendeten Methoden und
erfordert unter Umsténden einen Vergleich unterschiedlicher Algorithmen miteinan-
der. Ausgehend von den Wahlkriterien lassen sich unterschiedliche Qualitdtsmafe

definieren.

Im Bereich der Sprachsignalverarbeitung kann man grundsétzlich zwei Klassen von

Bewertungsmethoden unterscheiden:

e die objektiven Bewertungsmethoden stellen an Hand eines objektiven Kriteri-
ums (wie z.B. die Leistung der bleibenden Interferenzen bzw. des Rauschsi-
gnals) ein Maf fiir die Giite des Verfahrens dar. Diese Bewertungsmethoden
ermoglichen somit einen direkten Vergleich zwischen unterschiedlichen Algo-

rithmen und

e die subjektiven Bewertungsmethoden bieten eine Einschéatzung der Qualitét an
Hand von in den Hortests gepriiften Signaleigenschaften, die von einer Gruppe
von Probanden bewertet werden. Als Signaleigenschaften dienen {iblicherweise

erreichte Verstéandlichkeit, Signalverzerrung usw.

Da die subjektive Einschatzung der Qualitit von vielen Kriterien abhéngt und bei
unterschiedlichen Personen unterschiedlich ist, erfordern die subjektiven Bewertungs-
methoden eine breite Testpopulation und eine hohe Anzahl an durchgefiihrten Hor-

tests, um aussagekréftige Ergebnisse zu erreichen. Somit sind die Validierung und
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der Vergleich der unterschiedlichen Verfahren an Hand von subjektiven Bewertungs-
methoden mit einem sehr hohen Zeit- und Rechenaufwand verbunden. Aus diesem
Grund wird die Qualitédt in den meisten Arbeiten durch die objektiven Bewertungs-
methoden angegeben. Das Problem dabei ist, dass die meist verbreiteten objekti-
ven Bewertungsmethoden, wie z.B. Signal-Interferenz-Verhaltnis (s. Abschnitt [6.2.T])
oder Signal-Verzerrung-Verhéltnis (s. Abschnitt [6.2.1]), wenig bzw. nichts iiber die
erreichte Verstandlichkeit und die wahrgenommenen Artefakte im Signal aussagen.
Besonders auf dem Gebiet der Sprachsignalverarbeitung hiangt der subjektive
Horeindruck von zahlreichen Aspekten ab und stellt damit eine mehrdimensionale
Grofe dar, die nicht einfach mit den objektiven Bewertungsmethoden zu erfassen ist
[VHHOS|. Seit einiger Zeit gibt es Untersuchungen zur automatischen Signalauswer-
tung ohne aufwendige Hortests, die aber weitgehend die gleichen Qualitatsaussagen
liefern [FSPZ07].

6.2. Die objektiven Bewertungsmethoden

Bei der objektiven Bewertung der Algorithmen zur blinden Quellentrennung stehen

zwei Fragen im Vordergrund, namlich:
e wie gut die Signalgemische getrennt wurden, und

e wie stark die geschéatzten Quellsignale durch die Entmischung bzw. die Nach-

filterung und Zeit-Frequenz-Maskierung der Signale verzerrt sind?

Da bei den realen Raumaufnahmen keine Informationen iiber die Mischungsart vor-
liegen, kann kein direkter Vergleich von Mischungs- und Entmischungsfilter durchge-
fithrt werden. Aus diesem Grund werden fiir die Bewertungmafe die Signalleistungen
der einzelnen Quellen sowie der gemischten Signale benutzt. Dazu ist es notig, die
Quellsignale einzeln aufzunehmen, sodass die Informationen dariiber vorhanden sind,
wie jede einzelne Quelle am Mikrofonarray ankommt. Da die Mischung nach der Glei-
chung .1 als eine additive Uberlagerung der gefilterten Quellen anzusehen ist, kann
diese durch die Addition der Einzelsignale erzeugt werden, sodass eine realitdtsnahe
Mischung ohne Verlust der zur Auswertung benétigten Informationen erreicht wird

[SchoT].
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6.2.1. Signal-zu-Interferenz-Verhiltnis

Ausgehend davon, dass die Informationen iiber die einzelnen Sprecher an jedem
Mikrofon/Kanal vorliegen, ist es moglich Aussagen iiber die Dampfung der Uber-
sprecher bzw. der Interferenzen zu treffen. Ein Maf dafiir ist das Signal-Interferenz-
Verhéltni. Das SIR wird gebildet als Verhéltnis der Leistung des ungeddmpften

Ausgangssignals zur Summe der Leistungen der verbliebenen Interferenzen am sel-

E; [yzgs (t)} '
B[S0 02, (1)

Dabei ist y; 5, (t) das i-te Ausgangssignal des Mischungs-Entmischungssystems, wenn

ben Kanal

nur die Quelle s; aktiv ist, und F; [-] stellt den Erwartungswert tiber die Zeit dar
[STS99]. Bei der Bewertung der Algorithmen der blinden Quellentrennung ist man
jedoch nicht an den absoluten Werten des SIRs interessiert, sondern viel mehr an

der SIR-Verbesserung

Ey [yzz,si (t)}

e s 0] B S, 0]

Hierbei stellt der zweite Term der obigen Gleichung das Eingangs-SIR des gemischten
Signals dar.

Es ist anzumerken, dass die Definitionen des SIR und ASIR nur fiir die Umgebungen
bzw. Aufnahmen giiltig sind, bei denen kein Hintergrundrauschen vorhanden ist bzw.
die Rauschkulisse vernachlédssigbar klein ist. Bei den rauschbehafteten Aufnahmen
ist stattdessen Signal—zu—lnterferenz—und—Rauschen—\/erhéiltniﬂ zu benutzen. Dieses
benotigt jedoch zusétzliches Wissen iiber die Rauschsignale bzw. dariiber, wie die
Rauschsignale von einzelnen Mikrofonen aufgenommen werden. Das Ausgangs-SINR

wird dann berechnet als

Ey [yzsi (t)]

By [, 002,(8) + fint)

(6.3)

Dabei ist 7, ,(t) Rauschsignal n(t) gefiltert durch das Entmischungssystem am Kanal
i, wenn keine andere Quelle aktiv ist. Analog zu ASIR lésst sich das ASINR angeben

Lengl. Signal-to-Interference-Ratio (SIR)
2engl. Signal-to-Interference-and-Noise-Ratio (SINR)
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als

ASINRS™ =
Ey [Zj;éi yz‘g,sj<t) + ﬁm(t)}

Ey [fffsl (tﬂ ‘
By [Y2, 0003, (1) + nin(®)]

6.2.2. Signal-zu-Verzerrung-Verhaltnis

Wie oben schon erwiahnt wurde, stellt neben der Trennungsqualitiat die Verzerrung
des Signals durch das Entmischungssystem ein wichtiges Bewertungskriterium dar.
Diese ist jedoch nicht mit der Sprachqualitdt gleich zu setzen. Die Griinde da-
zu wurden bereits in Abschnitt erlautert. Als ein Mafk fiir die Verzerrung des
Signals hat sich auf dem Gebiet der blinden Quellentrennung von Audiosignalen
das Signal—Verzerrung—Verhéltnis@ durchgesetzt [AMSMO5|. Dieses wird definiert als

E, [27,,(8)]
By [(wi,(t) — awse, (t — D))?]
mit y; (1) und z;,(t) als Ausgangs- bzw. Mikrofonsignalen, wie sie im Abschnitt
definiert wurden, und « und D als Konstanten, um die Amplitude und den
Zeitversatz von y; ., (t) auszugleichen, gewéhlt so, dass Ey [ (2, (t) — o s, (t — D))Q]

(6.5)

minimiert wird.

Diese Definition von SDR korrespondiert mit der Definition der Signalverzerrung in
[STS99).

Es sei anzumerken, dass die Verzerrung eines Signals unterschiedlich definiert werden
kann. Es kann entweder wie oben als eine Abweichung des verarbeiteten Signals vom
Original, oder als die Summe der Stérkomponenten, wie Interferenzen, Rauschen
und Artefakte verstanden werden. Das rechtfertigt eine alternative Definition des
Signal-Verzerrung-Verhéltnisses, die in [VJP06] gegeben wurde. Fiir die Bewertung
der Verzerrung wird in der vorliegenden Arbeit das Signal-zu-Verzerrung-Verhéaltnis,
wie in der Gleichung verwendet.

3engl. Signal-to-Distortion-Ratio (SDR)
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6.3. Die subjektiven Bewertungsmethoden

Wie oben schon beschrieben wurde, bieten die subjektiven Bewertungsmethoden
eine Einschitzung der Qualitdt anhand von den in den Hortests gepriiften Signa-
leigenschaften. Die Durchfiihrung der Hortests und die Ermittelung der Signal-
qualitdt kann dabei durchaus unterschiedlich gestaltet werden. Die gewéhlte Si-
gnaleigenschaft (z.B. Verstdndlichkeit) kann z.B. dadurch beurteilt werden, dass

man

e iiber die von mehreren Personen abgegebenen Wertungen mittelt (Mean Opi-

nion Score),

e mehrere durch unterschiedliche Verfahren verarbeitete Signale miteinander ver-

gleicht und bewertet ( Vergleichstest),
e mit einem ungestorten Nutzsignal vergleicht und die Qualitdt einschéatzt oder

e die Signaleigenschaft durch vorgegebene Attribute beschreibt (Diagnostic Ac-
ceptability Measure) |[Pet(2].

Moglich sind auch Kombinationen der oben vorgestellten Methoden zur subjektiven

Bewertung.

Problematisch bei der Durchfithrung der Hortests ist die Tatsache, dass je nach
Sprecher-, Hérerauswahl und den Erwartungen der Horerschaft die Ergebnisse bzw.
die abgegebenen Bewertungen iiber die gleichen Horbeispiele extrem streuen. Ei-
ne gewisse Vergleichbarkeit der Ergebnisse gelingt dadurch, dass man in die Tests

Signale mit bekannten Bewertungen (Anker) integriert.

Auf diesem Prinzip basiert das Verfahren fiir die subjektive Bewertung, das in die-
ser Arbeit verwendet wurde. Es handelt sich dabei um das modifizierte MUSHRA
(Multiple Stimulus Test with Hidden Reference and Anchors) [ITUQ3|, das in
[VIPOG, [ TVAT08] speziell fiir die Bewertung von Algorithmen zur blinden Quel-
lentrennung von Audiosignalen adaptiert wurde. Bei diesem Bewertungsverfahren
werden einer Testperson mehrere Signale vorgespielt, unter denen sich ein Referenz-
signal und mindestens ein Anker befinden. Die Testsignale sind mit einem Referenzsi-
gnal zu vergleichen und auf einer Skala von 0 bis 100 zu bewerten, wobei 100 immer
dem Referenzsignal entspricht. Der Vergleich mit dem versteckten Referenzsignal
ist unter anderem deswegen sinnvoll, weil man die unzuverlédssigen Bewertungen,
d.h. z.B. die Bewertungen, bei denen das Referenzsignal falsch eingeschitzt wurde,
gleich aussortieren kann. Als Referenzsignal dient in diesem Fall ein Sprachsignal,
das in der gegebenen Konstellation vom Mikrofonarray aufgenommen wird. Als Be-

wertungskriterien dienten:
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e Sprachverstéandlichkeit,
e Unterdriickung der Storsignale und
e Verzerrung des Sprachsignals

bezogen auf das Referenzsignal.
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7. Ergebnisse und Diskussion

In diesem Kapitel soll die Leistungsfiahigkeit der vorgeschlagenen Methoden zur
Permutationskorrektur sowie zur Zeit-Frequenz-Maskierung in Abhéngigkeit von
der jeweiligen akustischen Situation untersucht und mit Ergebnissen bereits exis-
tierender Verfahren verglichen werden. Die in dieser Hinsicht relevanten Parame-
ter sind der Mikrofonabstand, die Nachhallzeit und die rdumliche Quellenvertei-

lung.

7.1. Quelldatensatze und Mellbedingungen

In der vorliegenden Arbeit wurden drei Sétze von Spachaufnahmen be-

nutzt.

1. Der erste Satz wurde an der TU Berlin aufgenommen. Hier wurden die Daten
aus der TIDIGITS-Datenbank [LDC93] in einem Biiroraum in unterschiedli-
chen Konstellationen (Anzahl von Sprechern, Einfallswinkel und Abstand zum
Mikrofonarray, Mikrofonabstand) aufgenommen. Die Abmessungen des Raum-
es betragen 7,1 x 6,7 Meter bei einer Deckenhéhe von 3,5 Meter. Zum Zweck
der Auswertung (siehe Abschnitt [6.2]) wurden neben den Sprachmischungen
auch die Einzelsignale der Sprecher aufgezeichnet. Weiterhin wurde fiir jede
Aufnahme eine Reverberationszeit Tk gemesse . Fiir die Aufnahmen wurden
die Mikrofone des Typs Behringer ECM 8000 mit Tascam MA-8-Vorverstarker
sowie ein Harddisk-Recorder Alesis HD24 verwendet. Die einzelnen Parameter

der Mischungen sind in den Tabellen [[.TH7.3] zusammengefasst.

2. Der zweite Mischungssatz [Saw03] stammt ebenso aus einem Biiroraum aller-
dings mit etwas kleineren Reverberationszeiten. Wie oben wurden hier unter-
schiedlichen Sprachsignale in Mischungen (bis zu vier Sprecher gleichzeitig)
sowie einzeln aufgenommen. Die Raumdimensionen betragen 3,55 x 4,5 Me-

ter bei einer Deckenhéhe von 2,5 Meter, woraus sich eine Reverbarationszeit

!Die Messungen von Reverberationszeiten basieren auf der Verdffentlichung von N. Aoshima
[Aos8&1]
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Tr von 130 ms ergab [Saw(03|. Die Parameter dieser Mischungen sind in der
Tabelle [7.4] zu finden.

3. Bei dem dritten Quelldatensatz wurden Sprachaufnahmen von vier Probanden
gemacht, die sich in einer festen Position in Bezug auf das Mikrofonarray be-
fanden und Sétze mit einer Lange von jeweils 20 Sekunden frei vorsprachen
bzw. vorgelesen haben. Damit ergaben sich vier mehrkanalige Aufnahmen von
Referenzsignalen, die dann zu Sprachmischungen von zwei bis vier Sprechern
durch Superposition zusammengefiigt wurden, so wie das von D. W. E. Schob-
ben vorgeschlagen wurde@ [SchO1]. Die Aufnahmen erfolgten in dem selben
Raum und mit den selben Gerétschaften, wie im Punkt 1). Die einzelnen Pa-

rameter der Mischungen sind in der Tabelle zusammengefasst.

Die Abbildung[l.Ilzeigt den prinzipiellen Aufbau der Messungen.

Tabelle 7.1.: Mischungsparameter.

Mischung Mix. 1 Mix. 2 Mix. 3
TU Berlin | TU Berlin | TU Berlin
Reverberationszeit Tr 159 ms 159 ms 159 ms
Mikrofonabstand d 3 cm 3 cm 3 cm
Abtastfrequenz fg 11 kHz 11 kHz 11 kHz
Anzahl der Sprecher N 2 3 4
Distanz zwischen dem || Ly =Ly = | L1 =Ly= | L1 = Ly =
Sprecher 7 und 0,9 m Ls=09m | Ly=1L, =
dem Arrayzentrum =09m
Angulare Position 0, = 50° 0, = 30° 0, = 25°
vom Sprecher ¢ 0y = 115° 0, = 80° 0, = 80°
(wie in der 03 = 135° | 03 = 130°
Abbildung [7.1]) 6, = 155°
Eingangs-SIR [dB] -0,07 -3,05 -5,04

?Diese Vorgehensweise wurden genauer im Abschnitt diskutiert
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Tabelle 7.2.: Mischungsparameter.

Mischung Mix. 4 Mix. 5 Mix. 6
TU Berlin | TU Berlin | TU Berlin
Reverberationszeit Tr 189 ms 189 ms 189 ms
Mikrofonabstand d 3 cm 3 cm 3 cm
Abtastfrequenz fg 11 kHz 11 kHz 11 kHz
Anzahl der Sprecher N 2 3 4
Distanz zwischen dem Ll = L2 = Ll = L2 = Ll = L2 =
Sprecher ¢ und 2,0 m L3=20m | Ly= L4 =
dem Arrayzentrum 2,0 m
Angulare Position 0, = 75° 0, = 35° 0, = 30°
vom Sprecher ¢ 0, = 165° 0, = 80° 0y = T75°
(wie in der 03 = 165° | 03 = 125°
Abbildung [7.1)) 0, = 165°
Eingangs-SIR [dB] -0,04 -3.4 -6,9
Tabelle 7.3.: Mischungsparameter.
Mischung Mix. 7 Mix. 8 Mix. 9
TU Berlin | TU Berlin | TU Berlin
Reverberationszeit Txr 159 ms 159 ms 159 ms
Mikrofonabstand d 12 cm 12 cm 12 cm
Abtastfrequenz fg 11 kHz 11 kHz 11 kHz
Anzahl der Sprecher NV 2 3 4
Distanz zwischen dem || Ly = Lo = | L1 =Ly = | L1 = Ly =
Sprecher ¢ und 0,9 m L3=09m | Ly= L4y =
dem Arrayzentrum =09m
Angulare Position 6, = 30° 6, = 30° 0, = 30°
vom Sprecher ¢ 0y, = 70° 0, = 70° 0y = 70°
(wie in der 03 = 150° | 63 = 150°
Abbildung [7.1)) 0y = 170°
Eingangs-SIR |dB] 0,02 -2,5 -4,2

7.2. Ergebnisse der Permutationskorrekturen

Die in dem Kapitel 4 vorgestellten Verfahren zur Permutationskorrektur wurden in
Verbindung mit drei Algorithmen zur blinden Quellentrennung (JADE, FastICA und
Infomax) an den Sprachmischungen aus den Tabellen [[.IH7.H] getestet. Dazu wurden

die Audiosignale Kurzzeit-Fourier-transformiert mit der Auflésung von Npppr = 1024
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Tabelle 7.4.: Mischungsparameter.

Mischung Mix. 10 Mix. 11 Mix. 12
NTT[Saw03] | NTT[Saw03| | NTT[Saw03]
Reverberationszeit T 130 ms 130 ms 130 ms
Mikrofonabstand d 4 cm 4 cm 4 cm
Abtastfrequenz fg 8 kHz 8 kHz 8 kHz
Anzahl der Sprecher N 2 3 4
Distanz zwischen dem L1 = L2 = L1 = L2 = L1 = LQ =
Sprecher ¢ und ter 1,2 m L;=12m Ly=L,=
dem Arrayzentrum =12m
Angulare Position 6, = 30° 0, = 30° 6, = 30°
vom Sprecher ¢ 0y, = 70° 0, = 70° 0y = 70°
(wie in der 0; = 110° 03 = 110°
Abbildung [7.1]) 6, = 150°
Eingangs-SIR [dB] 0,02 -2,9 -4.7
Tabelle 7.5.: Mischungsparameter.
Mischung Mix. 13 Mix. 14 Mix. 15
TU Berlin | TU Berlin | TU Berlin
Reverberationszeit Tx 190 ms 190 ms 190 ms
Mikrofonabstand d 3 cm 3 cm 3 cm
Abtastfrequenz fg 11 kHz 11 kHz 11 kHz
Anzahl der Sprecher NV 2 3 4
Distanz zwischen dem || Ly = Lo = | L1 =Ly, = | L = Ly =
Sprecher ¢ und 1.2m Ly=12m | Ly=L, =
dem Arrayzentrum =12m
Angulare Position 0, = 25° 0, = 25° 0, = 25°
vom Sprecher ¢ 0, = 70° 0, = 70° 0y, = 70°
(wie in der 03 = 120° | 63 = 120°
Abbildung [7.T)) 04 = 165°
Eingangs-SIR |dB] 0,05 -3,1 -5,2

und der Uberla[:gung von 75%. Fiir die Kurzzeit-Fourier-Transformation wurde das

Hanning-Fenster” verwendet.

3Die Fensterfunktion des Hanning-Fensters ist gegeben durch:

1 2
w(n) = 3 [1 + cos (E‘)} . (7.1)
Dabei ist M die Fensterbreite und n ist der Laufindex
€ M M 1 (7.2)
n 5y . .
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Quellsignal ¢

Mikrofon j

Abbildung 7.1.: Schematische Darstellung der Messanordnung. Das Quellsi-
gnal 7, ¢ € 1... N, trifft am linearen Mikrofonarray mit dem
Einfallswinkel 6; aus der Entfernung L; ein und wird vom

Mikrofon j, 7 € 1... M, aufgenommen. d ist der Mikrofonab-
stand im Array.

7.2.1. Ergebnisse der Permutationskorrekturen mit

informationstheoretischen Abstandsmallen

Die Auswertung der Ergebnisse erfolgte in mehreren Schritten. Als Erstes wurde
die Tauglichkeit unterschiedlicher informationstheoretischer Abstandsmafse fiir die
Permutationskorrekturen untersucht. Dazu wurden die Ergebnisse der Permutation-
korrekturen basierend auf informationstheoretischen Abstandsmafsen miteinander
verglichen. Die beim Vergleich verwendeten Abstandsmafe sind in der Tabelle
aufgelistet. Die Permutationskorrekturen wurden fiir die Output-Signale der blinden
Quellentrennung im Frequenzbereich fiir alle Mischungen aus den Tabellen se-
parat ausgehend von den Betrdgen der Amplituden unter der Annahme der Weibull-
Verteilung (Algorithmus[2) und fiir die logarithmierten Betrdgen der Amplituden un-

ter der Annahme der generalisierten Gauf-Verteilung (Algorithmus[3]) berechnet und
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7. Ergebnisse und Diskussion

ausgewertet. Die Ergebnisse der Auswertung sind in Form eines Histogramms zusam-

mengefasst worden und sind in der Abbildung [7.2] dargestellt.

Wie man sehen kann, wurden die besten Ergebnisse in beiden Féllen mit der Mo-
difizierten Jensen-Tsallis Divergenz mit o = 0,5 (Distanz Nr. 10) erzielt. Aufer-
dem werden die Permutationen im Algorithmus 2l sehr gut mit dem Bhattacharyya-
Koeffizienten (Distanz Nr. 12), der Distanz von Chernov(Distanz Nr. 17), der Ge-
neralisierten Tsallis-Divergenz mit o = 0,5 (Distanz Nr. 15) und der Modifizierten
Jensen-Rényi Divergenz mit @ = 0,5 (Distanz Nr. 7) aufgelost. Bei den logarith-
mierten Amplituden liegen weitere Maxima der SIR- und SDR-Werte bei der Mo-
difizierten Jensen-Rényi Divergenz mit a@ = 0,5 (Distanz Nr. 7) und der Gemeinsa-
men Information (Distanz Nr. 1). Die Tatsache, dass im zweiten Fall die Ergebnisse
der Methoden unter der Benutzung der Generalisierten Tsallis- und Generalisierten
Rényi-Divergenz und der Distanz von Chernov zuriickgeht, ist dadurch zu erkldren,
dass diese Abstandsmafte sehr empfindlich gegeniiber der Modellgenaugkeit sind.
So ist die Annahme der Weibull-Verteilung fiir die Betrige der Amplituden genau-
er als die Annahme der GGD fiir die Logarithmen der Amplituden. Andererseits
deutet die Tatsache, dass sowohl die Modifizierte Jensen-Tsallis Divergenz als auch
die Modifizierte Jensen-Rényi Divergenz in beiden Fillen relativ gute Ergebnisse
liefern, auf die Robustheit dieser Distanzen gegeniiber der Modell- und Parameter-
schwankungen hin. Fiir diese Hypothese sprechen auch die Werte in der Tabelle [Z.71
Dort sieht man, dass fiir die Mittelung tiber alle Mischungen mit der gleichen An-
zahl von Sprechern die Modifizierte Jensen-Tsallis Divergenz mit o« = 0,5 (Distanz
Nr. 10) im Schnitt die besten Ergebnisse liefert. Die Ergebnisse der Permutations-
korrekturen lassen bei allen a-abhéngigen Abstandsmafsen mit dem steigenden «

nach.

Vergleicht man nun die besten Ergebnisse der Mittelungen in der Tabelle [7.7] (fett
markierte Zahlen) fiir die Weibull-Verteilung (linke Seite der Tabelle) mit den Er-
gebnissen der GGD (rechte Seite der Tabelle), so stellt man fest, dass die Permu-
tationskorrekturen, die auf der generalisierten Gauf-Verteilung basieren, im Schnitt
etwas bessere SIR/SDR-Werte liefern. Dies kann dadurch erklért werden, dass durch
die Logarithmierung die Verteilungen der Signale etwas spitzer ausfallen und damit
vor allem in den niedrigeren Frequenzbéndern besser voneinander zu unterscheiden

sind.
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7.2. Ergebnisse der Permutationskorrekturen

12

10

Anzahl der besten Ergebnisse
(o))

14

12

10

Anzahl der besten Ergebnisse

Abbildung 7.2.:

1) Weibull-Verteilung (Algorithmus 2)
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2) Generalisierte Gaul3—Verteilung (Algorithmus 3)
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Zusammenstellung der besten Ergebnisse im Sinne von ASIR
(schwarzer Balken) und SDR (weifser Balken) von Algorith-
men zur Permutationskorrektur basierend auf informations-
theoretischen Abstandsmafen angewandt auf 1) Betrége der
Amplituden der zu korrigierenden Frequenzbénder unter der
Annahme der Weibull-Verteilung (siche Algorithmus [2]) und
2) logarithmierten Betrige der Amplituden unter der Annah-
me der GGD (siehe Algorithmus [B]). Die x-Achse bezeichnet
die Nummer des Distanzmafses, so wie sie in der Tabelle[7.6]zu
finden ist. Die y-Achse zeigt die Anzahl der besten Ergebnisse
iiber alle Experimente bzw. Anzahl der Félle, in denen mit
dem jeweiligen Distanzmaf das beste Ergebnis erzielt worden
ist.

FEugen Hoffmann
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7. Ergebnisse und Diskussion

Tabelle 7.6.: Verwendete Abstandsmafe.

Nr. | Abstandsmaf

1 | Gemeinsame Information

2 | Jensen-Rényi Divergenz, a = 0,5

3 | Jensen-Shannon Divergenz

4 | Jensen-Rényi Divergenz, o = 2

5 | Jensen-Tsallis Divergenz, o = 0,5

6 | Jensen-Tsallis Divergenz, a@ = 2

7 | Modifizierte Jensen-Rényi Divergenz, o = 0,5
8 | Modifizierte Jensen-Shannon Divergenz

9 | Modifizierte Jensen-Rényi Divergenz, a = 2
10 | Modifizierte Jensen-Tsallis Divergenz, a = 0,5
11 | Modifizierte Jensen-Tsallis Divergenz, o = 2
12 | Bhattacharyya-Koeffizient

13 | Kullback-Leibler Divergenz

14 | Log-Distanz

15 | Generalisierte Tsallis-Divergenz, o = 0,5

16 | Generalisierte Tsallis-Divergenz, a = 2

17 | Distanz von Chernov, s = 0,5

18 | Distanz von Kolmogorov, s = 2

19 | Generalisierte Traubert-Distanz, n = 8

7.2.2. Ergebnisse der Permutationskorrekturen mit

Kernfunktionen

Ahnlich wie im vorigen Abschnitt wurden bei den Tests von Permutationskorrektu-
ren mit der Korrentropie zuerst unterschiedliche Kernfunktionen untersucht. Dazu
wurden die Ergebnisse der Permutationkorrekturen basierend auf den Kernfunktio-
nen, so wie in Tabelle [T.8 aufgelistet, berechnet und mit einander verglichen. Die
Permutationskorrekturen wurden fiir die Outputsignale der blinden Quellentrennung
im Frequenzbereich fiir alle Mischungen aus den Tabellen separat ausgehend
von den Betrdgen der Amplituden und fiir die logarithmierten Betrdgen der Am-
plituden berechnet und ausgewertet. Die Ergebnisse der Auswertung sind in Form
von einem Histogramm zusammengefasst worden und sind in der Abbildung

dargestellt.

Wie man den Histogrammen in der Abbildung [7.3] entnehmen kann, werden die bes-
ten Ergebnisse durch den Laplace-Kern (Nr. 3 in der Tabelle [[.])) fiir die Betrige
der Amplituden bzw. durch den polynomialen Kern (Nr. 6 in der Tabelle [[.8) fiir
die logarithmierten Betridge der Amplituden geliefert. Im Gegensatz zu Permutati-

onskorrekturen auf der Basis der informationstheoretischen Abstandsmafien fallen
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7.2. Ergebnisse der Permutationskorrekturen

Tabelle 7.7.: Mittelung iiber die berechneten Ergebnisse von ASIR und SDR-
Werten fiir jedes Distanzmaf (Tabelle [[.6). M; steht fiir den Mit-
telwert von ASIR/SDR-Werten berechnet iiber alle Mischungen

von ¢ Signalen bzw. Sprechern (Tabelle [T.TH7.5)).

Abstands- Algorithmus 2 Algorithmus 3

mafy ASIR SDR ASIR SDR
M2 [ M3 [ M4 [ M2 | M3 | M4 || M2 | M3 | M4 [ M2 [ M3 | M4
1 69|52 |58 | 77|41 |16 | 74|73 |77 |81]52]|24
2 6.2 |47 6774|3318 36|44 |52|60]|36]| 16
3 02 08|04 |70 |40 11| 37|46 |46 |62 38|13
4 59 |56 | 73| 72|38 |21 28|38|49]|58]|38]|14
5 63 50|65 |75|35|19 (38|46 |58 |63]|36] 1.6
6 6.0 5569|7338 |21 2734|4856 37|16
7 76|68 |71|80/|50(20 /|75 |77|79]|80]51]|23
8 74167 |71 |801|48 201 75|78 81|80 52|23
9 1.8 1124|4125 |10 75|79]|76]|81]|52] 23
10 76 15960 82|46 |18 (76|79 |81|82)|53|24
11 0.7 104 |22 |44 |24 08|73 |72]761|79] 50|22
12 73 165 |71 ]80 |48 |21 22|27 34|55 |33 1.1
13 6.1 |54 |65 | 72|40 |17 36|47 |50 |58]|39]15
14 54 138 | 56|68 |34 |17 34|44 |32]61]38]|11
15 69 | 65|67 | 7747|201 32|35 |42 58|36 12
16 48 139 (3264|3511 20|28 |15 |53]|34]| 10
17 54 |58 |67 ]65 |43 21| 54|55 |61 |68]|42]| 16
18 23 |16 | 04|51 |28 |05 2340394932 |11
19 59 162 |56 |65 |43 |18 375256 |57]|39]15

die Ergebnisse hier fiir die Betridge der Amplituden und die logarithmierten Betra-

ge der Amplituden etwa gleich aus (Tabelle [[.9]). Dies kann dadurch erklért werden,

dass die unterschiedlichen Kernfunktionen etwa die gleichen nichtlinearen Merkmale

aus den Amplituden und den Logarithmen der Amplituden extrahieren. Diese wer-

den dann im Merkmalsraum linear verglichen, was fiir den Ausgleich der Ergebnisse

sorgt.

Tabelle 7.8.: Verwendete Kernfunktionen.

Nr. | Kernfunktion

Gaubk-Kern, o =1

Epanechnikov-Kern

Laplace-Kern

Thin Plane Spline Kern, n =1

Inverser multiquadratischer Kern, ¢ = 1

OO = W N+~

Polynomialer Kern, d = 2

FEugen Hoffmann
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Anzahl der besten Ergebnisse

Anzahl der besten Ergebnisse
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1) Betrage der Amplituden (Algorithmus 4)
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Abbildung 7.3.: Zusammenstellung der besten Ergebnisse im Sinne von ASIR

(schwarzer Balken) und SDR (weifser Balken) von Algorith-
men zur Permutationskorrektur basierend auf Korrentropie
angewandt auf 1) Betrdge der Amplituden der zu korrigie-
renden Frequenzbénder und 2) logarithmierten Betragen der
Amplituden (siche Algorithmus M). Die x-Achse bezeichnet
die Nummer der Kernfunktion, so wie sie in der Tabelle [.§]
zu finden ist. Die y-Achse zeigt die Anzahl der besten Ergeb-
nisse iiber alle Experimente.
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7.2. Ergebnisse der Permutationskorrekturen

Tabelle 7.9.: Mittelung iiber die berechneten Ergebnisse von ASIR und SDR-
Werten fiir jede Kernfunktion (Tabelle[[8]). M; steht fiir den Mit-
telwert von ASIR/SDR-Werten berechnet iiber alle Mischungen
von ¢ Signalen bzw. Sprechern (Tabelle [[.TH7.5)).

Kern-Fkt. Algorithmus 4 Algorithmus 4
mit Korrentropie angewandt auf || mit Korrentropie angewandt auf
die Amplituden der Signale die logarithmierten
Amplituden der Signale
ASIR SDR ASIR SDR

M2 [ M3 | M4 [ M2 [ M3 [ M4 || M2 | M3 | M4 | M2 [ M3 [ M4
10 18184428 [09] 1.0 18 |18|44]28]09
7161|7279 4524 7467|6281 ][51]19
7.7/6.6 |70 [81[5.0]20| 68 |65]61][77]48 |16
7565|7480 |48[23]-05]03]03)58]40]13
7516374804923 62|57 |41 |74]42]13
71161 |72 |79 |45[24]77]65|6682]50]2.3

Y| O | W[ N —

7.2.3. Vergleich der Algorithmen zur Permutationskorrektur

Im weiteren Schritt wurden die besten vier Algorithmen zur Permutationskorrektur,
die in der vorliegenden Arbeit eigenentwickelt wurden, mit den bereits existieren-
den Algorithmen verglichen. Dazu wurden die 16 bekanntesten Algorithmen aus der
Literatur ausgewahlt. Diese sind in der Tabelle [[.10] aufgelistet. Dabei ist anzumer-
ken, dass hier bei weitem nicht alle existierenden Algorithmen betrachtet wurden,
sondern nur die am weitesten verbreiteten und nur solche, die die Permutationen
aufgrund nur eines Kriteriums auflosen, sprich keine kombinierten Kriterien, wie
z.B. beim Algorithmus in [MMO7] oder [SMAMO04]. Wie oben wurden die Algorith-
men in Verbindung mit drei ICA-Algorithmen (JADE, FastICA und Inofmax) im
Frequenzbereich an allen Mischungen aus den Tabellen getestet und die Er-
gebnisse in Form von ASIR und SDR ausgewertet. Die Ergebnisse der Auswertung
wurden in Form eines Histogramms zusammengefasst und sind in der Abbildung [7.4]

dargestellt.

Wie man leicht sehen kann, zeigt der Vergleich der Algorithmen, dass die besten
Ergebnisse bei der Anwendung vom Algorithmus Nr. 2 mit der modifizierten Jensen-
Tsallis Divergenz als Abstandsmafs erreicht wurden. Dies wird auch durch die Mitte-
lung iiber ASIR bzw. SDR-Werte in der Tabelle [[.11] bestétigt.

Generell ist der Trend, dass die Verfahren, die auf der Konsistenz der Spektren
basieren (siehe Abschnitt A.21]) z.B. Algorithmen Nr. 2, 3, 8 und 17 in der Tabel-
le [[.10, im Schnitt etwas besser abschneiden als die Verfahren, die die Konsistenz

der Filterkoeffizienten wiederherstellen. Die besten Ergebnisse der Letzteren liefern
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7. Ergebnisse und Diskussion

die Verfahren Nr. 5 und 18 in der Tabelle [[.I0l Diese sind unter anderem durch
eine relativ einfache Implementierung und geringere Rechenzeiten (besonders der
Algorithmus Nr. 5) gekennzeichnet. Die schlechtere Performance dieser Verfahren
gegeniiber denen, die auf der Konsistenz der Spektren basieren, kann dadurch er-
klart werden, dass diese meistens von dem Mikrofonabstand abhéngen und damit
bei den groferen Mikrofonabstédnden (wie z.B. bei den Mischungen aus der Tabel-
le [[3]) sprich in den Situationen, wo das rdumliche Aliasing auftritt, fast komplett
versagen. Auch bei den tieferen Frequenzen, wo die Einfallsrichtung des Signals
nicht eindeutig bestimmbar ist, besonders bei den Mischungen mit mehr als zwei
Sprechern, konnen die Permutationen von diesen Verfahren nicht richtig aufgelost

werden.

Tabelle 7.10.: Verwendete Verfahren zur Permutationskorrektur.

Nr. | Verfahren

1 | Algorithmus 2 mit der modifizierten Jensen-Tsallis Divergenz, a = 0,5
2 | Algorithmus [3] mit der modifizierten Jensen-Tsallis Divergenz, a = 0,5
3 | Algorithmus [ mit dem Laplace-Kern angewandt auf
die Betriage der Amplituden
4 | Algorithmus 4l mit dem Polynomialkern angewandt auf
die logarithmierten Betrage der Amplituden
Sortierung der Phasendifferenzen der Signale [HKOQT7a]

5
6 | Clustering der normierten Phasendifferenzen [RAJO07]

7 | Kreuzkorrelation von Bertridgen der Amplituden [MDCO0]
8

9

Kreuzkorrelation von Leistungratios [SAMO7]

Kontinuitét der Impulsantwort des Mischungsfilters [PSB03al
10 | Amplitude Modulation Decorrelation [AK00]

11 | Kreuzkummulanten von Betragen der Amplituden [MDCO0]
12 | Clustering der Amplituden [RAJOT7]

13 | Glattheit des Mischungsfilters [BKKOOI]

14 | Minimum der Ly-Norm des Mischungsfilters [SG09|

15 | p-Norm der Distanz zwischen den Logarithmen

der Betrige von Frequenzbéander mit p = 2 [KHKO04]|

16 | Gruppierung der Amplituden nach [PSB0O3b]

17 | Likelihoodratio zwischen den Frequenbénder [MDO3]

18 | Basisvektor-Clustering [SAMMO6]

19 | Beampattern-Minima [BKOO3|

20 | Cosinus-Distanz zwischen der Elementen

der geschéatzten Mischungsmatrix [AIOT03|
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Anzahl der besten Ergebnisse
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Verfahren #

Abbildung 7.4.: Histogramm der besten Ergebnisse im Sinne von ASIR
(schwarzer Balken) und SDR (weifser Balken) von Algorith-
men zur Permutationskorrektur. Die x-Achse bezeichnet die
Nummer vom Algorithmus, so wie sie in der Tabelle [Z.10 zu
finden ist. Die y-Achse zeigt die Anzahl der besten Ergebnisse
iiber alle Experimente.

7.3. Ergebnisse der Zeit-Frequenz-Maskierung

Im Weiteren werden die Ergebnisse der Zeit-Frequenz-Maskierung vorgestellt. Wegen
einer grofseren Anzahl der Algorithmen werden die Ergebnisse in mehreren Schritten
préasentiert und verglichen. Die in diesem Abschnitt verwendeten Daten (Mischun-
gen aus den Tabellen [[.IH7.5)) wurden wie im vorigen Abschnitt in den Frequenzbe-
reich transformiert und mit dem FastICA-Algorithmus VerarbeitetH. Anschliefsend
wurden auf die getrennten Daten die Algorithmen der Zeit-Frequenz-Maskierung

angewandt.

7.3.1. Ergebnisse der ,klassischen” Zeit-Frequenz-Maskierung

ohne Nachfilterung

Neben dem in dieser Arbeit entwickelten Verfahren (siehe Abschnitt (5.2) wurden
weitere Verfahren zur Zeit-Frequenz-Maskierung implementiert und getestet. Es han-
delt sich dabei um die Algorithmen aus den Abschnitten 5. 1.IH5. 1.3 ndmlich DUET,

4Fiir die Transformation und Trennung wurden dieselben Parameter benutzt, wie im Abschnitt
[(.2
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7. Ergebnisse und Diskussion

Tabelle 7.11.: Mittelung iiber die berechneten Ergebnisse von ASIR und SDR-
Werten fiir jedes Distanzmafl (Tabelle [[I0). M; steht fiir den
Mittelwert der ASIR/SDR-Werte berechnet {iber alle Mischun-
gen von i Signalen bzw. Sprechern (Tabelle [[IHTH]).

Algorithmus ASIR SDR

M2 [ M3 | M4 | M2 [ M3 | M4
1 76159 |60 ]82]|46 |18
2 76 7981|8253 24
3 77166 | 70| 8150120
4 77165 (66| 825023
) 75163 |78 81|45 |2.6
6 5.1 | 5.1 | 5.1 | 6.6 | 4.1 | 1.6
7 71161 | 7279|4524
8 79166 |78 |83|47|25
9 4016 |21 |58 |28 10
10 6.7 164 |72 |76 |45 | 23
11 28 120 |25 ]53]26 0.7
12 24105 |12 ]53]23|0.7
13 0307|0646 24|07
14 0514113 |42|30] 1.0
15 6.3 68|71 (74|50 22
16 72148149 |80 42|17
17 76 | 68 | 81|80 53|24
18 7315065 | 7740119
19 75 133227730108
20 59146 | 47169 |40 | 18

amplituden- , phasen- sowie die Interferenzen basierte Maskierung. Die implemen-
tierten Verfahren mit den fiir die Auswertung verwendeten Parametern sind in der
Tabelle [[.12 zusammengefasst@.

In der Tabelle [[. 13 sind die Ergebnisse des Vergleichs der einzelnen Verfahren doku-
mentiert. Die jeweils besten Werte der Maskierung, d.h. die gréftte SIR-Verbesserung

und die kleinste Nutzsignalverzerrung sind fett hervorgehoben.

Die Ergebnisse zeigen, dass bei den gewihlten Parameterséitzen die besten SIR-
Verbesserungen durch die Phasen- und die Interferenzbasierten Maskierungsverfah-
ren erreicht wurden. Dabei funktioniert die interferenzbasierte Maskierung am bes-
ten mit den Mischungen mit der kleineren Anzahl von Sprechern. Besonders fiir die
Zweier-Mischungen (Mischungen Nr. 1,4,7,10 und 13) sind hohe SIR-Verbesserungen

®Die Vorgehensweise bei dem DUET-Algorithmus wurde an das gemeinsame Schema angepasst,
d.h. die mit ICA getrennten Daten wurden anschliefend mit einer von DUET berechneten
Zeit-Frequenz-Maske multipliziert.
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7.3. Ergebnisse der Zeit-Frequenz-Maskierung

Tabelle 7.12.: Verwendete Algorithmen zur Zeit-Frequenz-Maskierung.

Abkiirzung | Algorithmus und Parameter
DUET DUET-Algorithmus
Amp. M. | Amplitudenbasierte Maskierung mit 7' = 3 dB (Gleichung [5.14])
Ph. M. Phasenbasierte Maskierung mit
g =20 und 07 = 0,197 (Gleichung [(5.20])
Int. M. Interferenzen basierte Maskierung (Gleichung [£.27) mit g = 10,
[HKOO07a] | Ry = R, =5 (Gleichung 5.23) und
Py, = Py, = 0,5 (Gleichung [5.32))

Tabelle 7.13.: Ergebnisse der Zeit-Frequenz-Maskierung fiir die Algorithmen
aus der Tabelle in Form von mittleren ASIR/SDR-Werten
[dB] iiber alle Datensitze bzw. Mischungen (Tabellen [T IN7.5)).

| Mischung Nr. | ICA | DUET | Amp.M.|[ Ph.M. | Int. M. |

1 8.3/9.4 | 12.8/8.3 | 145/8.0 | 13.4/6.1 | 22.6/3.7
2 91/4.3 | 13.9/37 | 12.0/4.3 | 17.2/2.7 | 18.8/2.1
3 86/1.7 | 14.7/1.2 | 10.7/1.6 | 17.7/0.5 | 15.9/0.4
4 13/5.6 | 7.4/45 | 86/41 | 7.6/32 | 12.8/1.8
5 34/31 | 6.0/21 | 43/2.9 | 83/1.3 |10.3/0.4
6 44/07 | 77/01 | 49/0.6 | 10.6/-0.7 | 7.6/-0.5
7 122/11.9 | 16.9/10.7 | 18.0/9.6 | 19.4/35 | 30.2/4.7
8 12.6/9.3 | 18.7/7.1 | 15.4/8.4 | 21.5/6.0 | 27.8/4.1
9 14.3/31 | 21.7/24 | 16.7/2.8 | 25.1/1.6 | 27.5/1.4
10 73/64 | 11.5/5.8 | 12.8/5.1 | 11.0/4.4 | 20.4/2.8
11 91/7.0 | 15.1/55 | 12.2/6.5 | 17.9/4.0 | 19.9/2.8
12 11.5/47 | 17.7/34 | 138/4.5 | 22.0/25 | 23.2/24
13 83/81 | 12.3/7.4 | 13.6/7.0 | 125/62 | 18.5/5.2
14 58/2.7 | 85/2.5 | 7.1/2.5 | 10.3/2.0 | 10.8/1.2
15 59/1.8 | 82/1.0 | 7.0/1.5 | 11.1/0.5 | 10.1/0.9

zu vermelden. Hier liegen bei dieser Maskierungsmethode die SIR-Verbesserungen
zum Teil um 10 dB iiber den anderen Maskierungsverfahren. Im Gegensatz dazu ist
die phasenbasierte Maskierung besser bei den meisten Vierer-Mischungen. Dies ist
dadurch erkldrbar, dass bei der steigenden Anzahl von Sprechern (besonders in den
Situationen, in denen die meisten Sprecher gleichzeitig aktiv sind) die Sparsitét der
Quellen abnimmt. Dadurch reduziert sich die Performance der Interferenzbasierten
Maskierung, wobei die Trennungsqualitét immer noch deutlich besser bleibt als bei
DUET oder der Amplitudenbasierten Maskierung.

Das grofse Problem bei allen Maskierungsverfahren ist, dass die starken SIR-

Verbesserungen mit zum Teil sehr hohen Verlusten an Signalqualitdt verbunden
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7. Ergebnisse und Diskussion

sind. Daher stellt sich die Frage nach der Wahl eines passenden Parametersatzes,
der einen Trade-off zwischen SIR-Verbesserung und Qualitdtsverlust gewéhrleistet.
Dies ist aber eine Frage der Anwendung, d.h. derselbe Parametersatz, der gute Er-
gebnisse bei der Spracherkennung liefert, muss nicht unbedingt die horbare Qualitét
verbessern. Es war auch ein Ziel der vorliegenden Arbeit, die Signalzerstorung bei
gegebener SIR-Verbesserung zu reduzieren, was zur Einfithrung von mehrkanaliger
Storgerduschunterdriickung unter Berticksichtigung der Sprachwahrscheinlichkeiten

fiihrte, die in folgenden Abschnitten diskutiert wird.
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7.3. Ergebnisse der Zeit-Frequenz-Maskierung

7.3.2. Ergebnisse der mehrkanaligen Storgerauschunterdriickung

Im zweiten Schritt wurden zwei Verfahren der Spektralen Subtraktion (der
Maximum-Likelihood-(ML)-Algorithmus, Abschnitt (5.3.2.2, Gleichung BE.75] und
der MMSE-Algorithmus, Abschnitt £.3.2.3, Gleichung B.86) unter Beriicksichti-
gung der Sprachwahrscheinlichkeiten (siehe Algorithmus [ Abschnitt (4.2) getes-
tet.

Die in diesem Schritt verwendeten Verfahren zur Bestimmung der Sprachwahr-
scheinlichkeiten sind in der Tabelle [[.14] zusammengefasst] Fiir die Berechnung
von Rauschleistung und der Schétzung der A-Priori und A-Posteriori SNR wurden
ap = 0,5 (Gleichung 5.120) und « = 0,95 (Gleichung 5. 12T]) benutzt. Der Wert von
G i in der Gleichung [5.101] wurde auf 0,05 gesetzt. Je kleiner G,;, gewéhlt wird,

desto grofer ist das SIR aber auch die Verzerrung des Signals.

Tabelle 7.14.: Verwendete Methoden zur Bestimmung der Sprachwahrschein-
lichkeiten. Fiir die Berechnung der Sprachwahrscheinlichkeit mit
Amplituden-, Phasen- und Interferenzbasierten Masken wurden
die selben Parameter benutzt wie in der Tabelle [T.12]

Abkiirzung | Algorithmus und Parameter

ohne keine Sprachwahrscheinlichkeitsberechnung
McAulay | Berechnung der Sprachwahrscheinlichkeit wie

in der Gleichung B.114

Cohen Berechnung der Sprachwahrscheinlichkeit wie

in der Gleichung

Leist. Ratio P(Hl(i)((z, 7)Y (£2,7)) = power Ratio;(§2, T), Gleichung (.8
DUET | P(H?(2,7)[Y(2,7)) = MPYET(12, 1), Gleichung 5101
Amp. PHD(Q,7)[Y(2,7)) = M (2, 7), Gleichung 513
Phase | P(HY(02,7)|Y(2,7)) = MPh(02, 7), Gleichung

Interferenz P(Hl(i)(!?, )Y (02,7)) = M™(£2,7), Gleichung

SFiir die Berechnung der Rauschleistung in dem Fall, dass keine Sprachwahrscheinlichkeitsberech-
nung durchgefiihrt wurde, wurde

(o8@.m) =ap (@7 = 1) + (1 - ap) Vi@, (7.3
benutzt, mit
IN(2,7)] = max (;(2,7)). (1.0

"Fiir die Berechnung der Sprachwahrscheinlichkeit mit Amplituden-, Phasen- und Interferenzba-
sierten Masken wurden die selben Parameter benutzt, wie in der Tabelle [7.12
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7. Ergebnisse und Diskussion

In den Tabellen und sind die Ergebnisse fiir unterschiedliche Arten der Be-
stimmung der Sprachwahrscheinlichkeiten nach Tabelle [[.14] in Verbindung mit den
ML- und der MMSE-Gainfunktionen gegeniiber gestellt. Die jeweils besten Resultate
der Maskierung, d.h. die grofste SIR-Verbesserung und die kleinste Nutzsignalverzer-

rung sind fett hervorgehoben.

Auch hier ist deutlich zu sehen, dass die besten Ergebnisse der Unterdriickung von
Storsprechern in den Féllen erreicht wurden, wo die Phasen- und die Interferenz-
basierten Masken zur Bestimmung von Sprachwahrscheinlichkeiten benutzt worden
sind. Hier zeigen sich vor allem die Vorteile der Kombination der Verfahren der ein-
kanaligen Gerduschreduktion mit den ,klassischen“ Maskierungsverfahren, denn die
besseren SIR-Werte sind hier im Gegensatz zu den Maskierungsverfahren aus dem
Abschnitt [[.3.1] mit den besseren SDR-Werten verbunden. Eine Gegeniiberstellung
von ML- und MMSE-Algorithmen bei diesem Szenario zeigt, dass die Gain-Funktion
von MMSE etwas ,aggressiver” ist und bei dem gleichen Parametersatz bessere SIR-
Werte liefert aber auch das Zielsignal starker verzerrt. Die Trennungsleistung hangt
bei den beiden Verfahren unter anderem stark vom Parameter (G,,;, ab. Je kleiner
G min gewahlt wird, desto starker werden die Storsignale unterdriickt. Dies ist in der
Abbildung gezeigt. Die Abbildung stellt die Abhéngigkeit der ASIR und SDR-
Werte von G, fiir den ML-Algorithmus mit P(Hl(i)(Q, Y (02,7)) = M (02,7)
dar. Die Berechnung wurde mit der Mischung Nummer zwei aus der Tabelle [7.1]
(ASIR = 9,1 dB, SDR = 4,3 dB) durchgefiihrt. Wie man sehen kann, lasst sich durch
die geeignete Wahl von G,,;, ein Trade-off zwischen der Storsprecherunterdriickung

und der Nutzsignalverzerrung sehr einfach einstellen.
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7.3. Ergebnisse der Zeit-Frequenz-Maskierung

Tabelle 7.15.: Ergebnisse der mehrkanaligen Stoérgerduschunterdriickung in
Form mittlerer ASIR/SDR-Werten [dB| fiir die Arten zur
Bestimmung von Sprachwahrscheinlichkeiten aus der Tabelle
[[ T4l fir den Maximum-Likelihood-Algorithmus (Gleichung [5.75])
iiber alle Mischungen (Tabellen [[IH7.5]). Fiir die Berechnung
von Rauschleistung und der Schétzung der a priori und a pos-
teriori SNRs wurden ap = 0,5 (Gleichung 5.120) und o = 0,95
(Gleichung [B.12T]) benutzt. Der Wert von Gy, in der Gleichung
L.10T wurde auf 0,05 gesetzt. Je kleiner G i, gewéhlt wird, desto
grofer ist das SIR aber auch die Verzerrung des Signals.

’ Mischung Nr. H ICA ‘ ohne ‘ McAulay ‘ Cohen ‘ Leist. Ratio ‘
1 8.3/9.4 8.7/9.2 12.9/7.2 | 13.4/8.0 14.5/8.3
2 9.1/4.3 9.5/4.0 13.7/2.6 | 14.1/2.7 14.9/3.8
3 8.6/1.7 8.8/1.3 12.3/0.6 | 12.6/0.5 14.9/1.3
4 4.3/5.6 4.7/5.2 7.5/34 7.8/3.5 9.3/44
5 3.4/3.1 3.8/3.0 6.2/1.7 6.9/1.7 6.0/2.2
6 4.4/0.7 4.6/0.6 5.9/0.1 6.2/-0.0 7.4/0.2
7 12.2/11.9 | 12.7/11.5 | 16.1/9.2 | 16.2/9.9 16.3/9.9
8 12.6/9.3 | 13.1/9.0 | 17.4/6.7 | 17.6/7.2 18.4/6.9
9 14.3/3.1 | 14.8/2.9 | 19.5/1.8 | 20.0/1.8 22.0/2.4
10 7.3/6.4 7.8/6.0 | 11.6/4.1 | 12.2/4.1 12.8/5.5
11 9.1/7.0 9.4/6.7 | 13.2/4.7 | 13.6/4.9 16.5/5.6
12 11.5/4.7 | 12.0/4.5 | 16.9/3.1 | 17.1/3.0 20.2/3.8
13 8.3/8.1 8.7/7.8 | 12.7/59 | 13.1/6.5 14.3/7.3
14 5.8/2.7 6.2/2.6 8.4/2.0 8.7/2.0 8.6/2.4
15 5.9/1.8 5.9/1.8 6.5/1.5 6.7/1.4 8.3/1.1

Mischung Nr. H ICA ‘ DUET ‘ Amp. Phase ‘ Interferenz ‘
1 8.3/9.4 14.1/8.2 | 16.2/7.8 | 14.8/5.9 23.1/3.9
2 9.1/4.3 15.0/3.6 | 13.0/4.2 | 18.0/2.6 19.8/2.1
3 8.6/1.7 15.8/1.2 | 11.6/1.5 | 18.4/0.5 16.6/0.4
4 4.3/5.6 8.0/4.4 9.8/3.8 8.4/3.2 14.1/2.0
5 3.4/3.1 6.5/2.2 4.6/2.7 9.0/1.3 11.3/0.6
6 4.4/0.7 8.2/0.1 5.2/0.5 | 11.2/-0.6 8.1/-0.5
7 12.2/11.9 | 17.5/10.5 | 18.9/9.2 | 20.4/8.1 28.6/4.7
8 12.6/9.3 | 19.4/6.9 | 16.2/8.1 | 22.1/5.8 27.7/4.3
9 14.3/3.1 | 22.5/2.3 | 17.6/2.7 | 25.7/1.5 27.9/1.4
10 7.3/6.4 12.6/5.7 | 14.5/4.9 | 12.2/4.2 22.0/3.0
11 9.1/7.0 16.3/5.5 | 13.2/6.2 | 19.0/3.8 20.8/2.9
12 11.5/4.7 | 18.9/3.3 | 14.7/4.3 | 22.9/2.5 24.0/2.4
13 8.3/8.1 13.7/74 | 15.3/6.6 | 14.1/6.0 20.1/5.2
14 5.8/2.7 8.9/2.5 7.5/2.4 | 10.7/2.0 11.6/1.3
15 5.9/1.8 8.6/1.0 75/1.4 | 11.3/0.6 10.7/0.9
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Tabelle 7.16.: Ergebnisse der mehrkanaligen Stoérgerduschunterdriickung in
Form mittlerer ASIR/SDR-Werten [dB] fiir die Arten zur Be-
stimmung von Sprachwahrscheinlichkeiten aus der Tabelle [[.14]
fiir den MMSE-Algorithmus (Gleichung [5.86]) tiber alle Mischun-
gen (Tabellen [[.IH7.D). Fiir die Berechnung von Rauschleistung
und der Schétzung der a priori und a posteriori SNRs wurden
ap = 0,5 (Gleichung BI20) und o = 0,95 (Gleichung G127T))
benutzt. Der Wert von G, in der Gleichung 5101 wurde auf
0,05 gesetzt. Je kleiner G;, gewahlt wird, desto grofer ist das

SIR aber auch die Verzerrung des Signals.

’ Mischung Nr. H ICA ‘ ohne ‘ McAulay ‘ Cohen ‘ Leist. Ratio ‘
1 8.3/9.4 9.5/6.5 | 20.7/4.7 | 21.3/6.2 21.2/6.6
2 9.1/4.3 11.0/1.5 | 21.6/1.1 | 22.0/1.3 19.1/2.7
3 8.6/1.7 | 10.2/-1.1 | 18.4/-0.4 | 19.0/-0.4 19.1/0.9
4 4.3/5.6 5.7/2.5 12.7/14 | 12.9/1.6 13.7/2.7
5 3.4/3.1 6.3/0.3 13.5/0.3 | 14.8/0.3 7.5/1.4
6 4.4/0.7 72/-1.2 | 11.8/-1.2 | 12.7/-1.2 | 10.6/-0.3
7 12.2/11.9 | 14.7/8.0 | 20.3/6.9 | 20.1/7.8 20.2/7.6
8 12.6/9.3 | 14.4/4.3 | 23.7/4.3 | 23.5/5.1 21.5/5.1
9 14.3/3.1 | 20.4/0.5 | 28.4/0.8 | 28.6/0.9 25.7/1.8
10 7.3/6.4 11.0/2.8 | 21.0/2.2 | 21.7/1.9 18.6/4.3
11 9.1/7.0 13.4/2.2 | 21.6/2.2 | 21.8/2.6 20.6/4.1
12 11.5/4.7 | 19.0/1.5 | 26.0/1.5 | 25.9/14 24.1/2.7
13 8.3/8.1 9.6/5.6 | 20.9/4.0 | 21.0/4.8 20.7/5.5
14 5.8/2.7 8.0/0.2 12.6/0.5 | 13.0/0.5 11.8/1.9
15 5.9/1.8 52/-1.1 | 7.9/0.6 9.1/04 11.2/0.6

Mischung Nr. H ICA ‘ DUET ‘ Amp. Phase ‘ Interferenz ‘
1 83/9.4 | 18.7/7.5 | 23.1/5.8 | 21.2/3.9 25.7/2.9
2 9.1/4.3 18.2/2.8 | 16.9/3.1 | 21.5/1.9 23.2/1.7
3 8.6/1.7 | 18.9/1.0 | 15.2/1.0 | 21.8/0.1 18.9/0.2
4 4.3/5.6 9.9/3.8 | 15.8/1.6 | 11.9/2.0 18.6/1.5
5 3.4/3.1 8.2/2.0 5.4/1.2 13.2/0.6 15.7/0.4
6 4.4/0.7 | 10.0/-0.3 | 6.3/-0.3 | 14.6/-0.9 | 10.0/-0.6
7 12.2/11.9 | 19.5/9.3 | 24.2/6.6 | 25.0/5.3 28.8/3.3
8 12.6/9.3 | 21.2/5.5 | 19.6/6.1 | 25.1/3.7 29.5/3.1
9 14.3/3.1 | 25.0/2.0 | 22.3/1.8 | 29.1/0.8 30.3/1.1
10 7.3/6.4 | 15.9/5.2 | 21.8/3.6 | 17.9/3.0 26.7/2.6
11 9.1/7.0 | 20.0/4.7 | 18.2/4.2 | 23.7/2.3 24.0/2.1
12 11.5/4.7 | 22.6/2.6 | 19.2/3.4 | 27.1/1.6 27.5/2.1
13 8.3/8.1 18.5/6.6 | 22.9/4.1 | 20.3/4.8 25.1/4.4
14 5.8/2.7 9.9/2.2 9.4/1.1 12.6/1.1 14.1/1.0
15 59/1.8 | 10.1/0.6 | 10.4/0.6 | 12.5/04 12.9/0.6

126




7.3. Ergebnisse der Zeit-Frequenz-Maskierung

A SIR [dB]
SDR [dB]

12 : : : : 1.8
G

min

Abbildung 7.5.: Die Abhéngigkeit der mittleren ASIR (o) und SDR-
Werte (A) von G, fiir den ML-Algorithmus  mit

P(Hfi)(Q,T) Y (£2,7)) = M™(§2,7) fiir den Datensatz Nr.
2 aus der Tabelle [7.1] mit FastICA.

7.3.3. Subjektive Bewertung der Algorithmen zur

Zeit-Frequenz-Maskierung

Neben den objektiven Bewertungen der entwickelten Algorithmen wurden in dieser
Arbeit die subjektiven Eindriicke untersucht. Dazu wurden in mehreren Hortests die
unterschiedlichen Verfahren zur Zeit-Frequenz-Maskierung untersucht und mitein-
ander verglichen. Der Vergleich erfolgte mit dem subjektiven Bewertungsverfahren
MUSHRAM [Vin05] geméfs Abschnitt [6.3] Fiir die Tests wurden zwei Sprachsigna-
le (Signal Nr. 3 aus der Mischung Nr. 2 und Signal Nr. 1 aus der Mischung Nr.
8) verwendet, die wie in den oberen Abschnitten mit FastICA und unterschiedli-
chen Maskierungsverfahren verarbeitet wurden. Als Anker wurden zum FErsten das
Referenzsignal tiefpassgefiltert mit der Grenzfrequenz 3500 Hz und ein Kanal der
ungetrennten Mischung verwendet [Vin05|. Die fiir die Hortests verwendeten Mas-

kierungsverfahren sind in der Tabelle [[. 17 zusammengefasst.

Die verarbeiteten Signale wurden von 22 Personen im Alter von 22 bis 43 Jahren be-
wertet. Die Ergebnisse der subjektiven Bewertungen sind in den Abbildungen [7.6H7.8]
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Tabelle 7.17.: Die in den Hortests verglichenen Algorithmen zur Nachverarbei-
tung der Sprachsignale nach der blinden Quellentrennung.

Abkiirzung | Algorithmus und Parameter
ICA Keine Maskierung angewandt
ML-Ph ML-Algorithmus mit der Phasenbasierten Maskierung
ML-Int ML-Algorithmus mit der Interferenzen basierten Maskierung
Ph. M. Phasenbasierte Maskierung
Int. M. Interferenzen basierte Maskierung
Amp. M. | Amplitudenbasierte Maskierung
DUET DUET-Algorithmus

in Form von Boz- Whisker—Plotﬁ zu sehen. In der Tabelle [[.18 sind die Mittelwerte
der subjektiven Bewertungen fiir die drei getesteten Signaleigenschaften iiber alle

getesteten Algorithmen zusammengefasst. Die besten Werte der Mittelung sowie die
grofsten ASIR/SDR-Werte sind fett hervorgehoben.

Bedenkt man, dass die Sprachverstandlichkeit wahrscheinlich das wichtigste Kriteri-
um ist [Pet02], so zeigt sich, dass man mit der Nachverarbeitung mit den Methoden
der mehrkanaligen Storgerduschunterdriickung mit der Schitzung von Sprachwahr-
scheinlichkeiten stets gute Ergebnisse erreicht. Vor allem das Verfahren ML-Int (Ta-
belle [[IT) erzielt die besten Bewertungen. Dies gilt auch fir die Unterdriickung
der Storsprecher. Dies ist vor allem dadurch zu erkléren, dass trotz Signalverzer-
rungen, die mit diesen Verfahren verarbeiteten Signale natiirlicher klingen, als nach
der gewohnlichen Zeit-Frequenz-Maskierung. Die Einschiatzung der Unterdriickung
der Storsprecher von ICA ohne Maskierung korrespondiert im iibrigen mit den Er-
gebnissen der subjektiven Bewertungen, die von M.G. Jafari et al. mit MUSHRAM
durchgefiihrt wurden und die in |JVAT08| zu finden sind. Wie in der vorliegenden
Arbeit wird die Performance von ICA dort von den Testpersonen auf 30 bis 35
eingeschétzt. Hier liegt sie bei 34,9 (Tabelle [TI])).

Besonders auffillig ist, dass trotz schlechterer SDR-Werte die Signalverzerrung von
Amp. M. von der Horerschaft hoher eingeschétzt wird als bei ICD ohne Maskierung.
Eine Ursache dafiir konnte darin liegen, dass bei der Einschétzung der Verzerrung

auch die bleibenden Interferenzen eine Rolle spielen. Andererseits ist die Verzerrung

8Box-Whisker-Plot ist eine grafische Darstellung einer statistischen Verteilung. Es wird durch
sechs Streuungs- und Lagemafe (der Median, die zwei Quartile, die beiden Extremwerte und
die Ausreifier) festgelegt. Die gestrichelte Linie im Diagramm zeig dabei den Bereich in der
Verteilung, in dem keine Ausreifser vorkommen. Die Box entspricht dem Bereich, in dem die
mittleren 50% (zwischen 25% und 75%) der Daten liegen. Sie wird also durch das obere und
das untere Quartil begrenzt. Und der Median teilt das gesamte Diagramm in zwei Halften, in
denen jeweils 50% der Daten liegen [Tuk].
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bei den beiden ML-Verfahren kleiner als bei den entsprechenden gewohnlichen Mas-
kierungsverfahren (Ph. M. und Int. M.). Bedenkt man, dass bei diesen Verfahren
die bessere Spachverstandlichkeit und bei dem ML-Int die bessere Storsprecherun-
terdriickung sowie bessere SIRs und SIR/SDR-Verhéltnisse bei den beiden erreicht
wurden, so kann man sagen, dass die Verfahren der mehrkanaligen Storgerduschun-

terdriickung eine bessere Wahl fiir die Nachfilterung der getrennten Sprachsignale

bilden.

Zusammenfassend lédsst sich festhalten, dass sich die Verwendung der mehr-
kanaligen Storgerduschunterdriickung mit der Schétzung von Sprachwahrschein-
lichkeiten als Nachverarbeitung fiir die blinde Quellentrennung im Frequenzbe-
reich als vorteilhaft erwiesen hat. Dies wird sowohl durch die Verbesserung des
Signal-zu-Interferenz-Verhaltnisses sowie durch die durchgefiihrten Hortests besté-
tigt.

Verstandlichkeit
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Abbildung 7.6.: Ergebnisse der subjektiven Bewertungen der Sprachverstand-
lichkeit nach der Zeit-Frequenz-Maskierung (Tabelle [[.17) ge-
mittelt iiber 22 Testpersonen fiir zwei Testsignale. Grofere
Werte in den Bewertungen entsprechen einer besseren Sprach-
verstandlichkeit.
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Unterdriickung der Storsprecher

90t -

80

70

60

50

Bewertung

40

30

20

10f-

i T
|
|

ICA ML-Ph

ML-Int

Ph.M. Int. M. Amp. M.

Verfahren

DUET

Abbildung 7.7.: Ergebnisse der subjektiven Bewertungen der Unterdriickung
der Storsprecher durch die Zeit-Frequenz-Maskierung (Tabel-
le [[17)) gemittelt iiber 22 Testpersonen fiir zwei Testsignale.
Grofkere Werte in den Bewertungen entsprechen einer besse-
ren Unterdriickung der Storsprecher durch die Algorithmen.

Tabelle 7.18.: ASIR/SDR-Werte fiir die bei den Hortests verwendeten Signa-
le sowie die Mittelwerte der subjektiven Bewertungen fiir die
drei getesteten Signaleigenschaften iiber alle getesteten Algo-

rithmen.
Verfahren || ASIR/SDR | ASIR/SDR | Verstdnd- | Storsprecher- | Verzerrungs-
Signal 1 [dB] | Signal 2 [dB] | lichkeit | untedriickung freiheit

ICA 10,5/4,6 15,4/8,5 41,8 34,9 66,5
ML-Ph 18,6/3,1 27,5/5,4 50,5 59 48,3
ML-Int 25,3/2,2 33,5/3,8 51,3 64,3 43,8
Ph. M. 17,4/3,2 27,1/5,5 49,1 60,8 40,6
Int. M. 24,3/2,2 34,5/3,5 41,9 62,3 31,0
Amp. M. 13,1/4,2 19,4/7,8 49,9 41,2 71,3
DUET 15,3/3,3 23,5/6,7 47,8 52,7 49,0
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Abbildung 7.8.: Ergebnisse der subjektiven Bewertungen der Verzerrungsfrei-
heit nach der Zeit-Frequenz-Maskierung (Tabelle [[.T7) gemit-
telt iber 22 Testpersonen fiir zwei Testsignale. Kleinere Wer-
te in den Bewertungen entsprechen einer grofseren Verzerrung,
die im Signal durch die Algorithmen verursacht wurde.
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8. Zusammenfassung und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurden zwei Themengebiete der blinden Quellentren-
nung konvolutiver Mischungen von Sprachsignalen bearbeitet. Zum Einen wurde
die Problematik der Permutationskorrekturen betrachtet, die fiir die blinde Quel-
lentrennung im Frequenzbereich beim heutigen Stand der Forschung unumgénglich
sind. Zum anderen wurden die Methoden der Zeit-Frequenz-Maskierung diskutiert,
die optional fiir die Verbesserung der Trennungsleistung der blinden Quellentren-

nung als Nachverarbeitungsstufe eingesetzt werden kénnen.

Nach der Vorstellung verschiedener Verfahren zur Permutationskorrektur wurde auf
Vergleichsmoglichkeiten der zu korrigierenden Frequenzbéander auf der Basis informa-
tionstheoretischer Abstandsmafie sowie der Kernfunktionen eingegangen. Ausgehend
davon wurden zwei Klassen von Algorithmen zur Permutationskorrektur entwickelt:
die Informationstheoretischen und die Kernfunktionenbasierten. Die Ersten gehen
von bestimmten Annahmen {iber die Verteilung der Signale im Frequenzbereich aus.
Zur Losung des Permutationsproblems auf diesem Weg wurde ein neues Abstands-
mafs definiert, das die Eigenschaften von Rényi- und Tsallis-Entropien ausnutzt und
dessen Giiltigkeit im Kapitel @] gezeigt wurde. Die zweite Klasse von Algorithmen
geht von der Annahme der linearen Trennbarkeit der Signaleigenschaften im hoher-
dimensionalen Merkmalsraum aus, welcher mit Hilfe der Kernfunktionen erreicht
wird, und benutzt die Korrentropie zum Finden der richtigen Reihenfolge der Signa-
le. Beide Klassen von Algorithmen sind sowohl auf die Betrdge der Amplituden oder
auf die logarithmierten Betrage der Amplituden der zu korrigierenden Frequenzbén-
der anwendbar. Anschlieffend wurden die neu entwickelten Verfahren mit den realen
Raumaufnahmen getestet und mit den bereits existierenden Verfahren verglichen.
Der Vergleich zeigt die Robustheit der in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen.
Wegen der getroffenen Annahmen beziiglich der statistischen Verteilung der Sprach-
signale haben die informationstheoretischen Verfahren besonders gute Ergebnisse

gezeigt. Dies ist im Kapitel [[l dokumentiert.

Der zweite Teil dieser Arbeit widmet sich dem Problem der Signalverbesserung nach
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8. Zusammenfassung und Ausblick

der blinden Quellentrennung im Frequenzbereich. Dazu wurde zuerst ein Algorith-
mus entwickelt, der basierend auf der Annahme der zeitlichen Dominanz eines Si-
gnals pro Zeit-Frequenz-Schritt eine Maskenfunktion zur Reduktion der verbliebe-
nen Interferenzen definiert. Die Maskenfunktion kann sowohl binar als auch weich
definiert werden. Der entwickelte Algorithmus wurde zusammen mit den bekannten
Zeit-Frequenz-Maskierungsverfahren an mehreren realen Raumaufnahmen getestet.
Die Ergebnisse zeigen deutliche SIR-Verbesserungen gegeniiber blofser ICA. In den
Féllen, in denen weniger als vier Sprecher in der Mischung aktiv waren, hat der neue
Algorithmus die besten Ergebnisse geliefert. Mit steigender Anzahl von gleichzeitig
sprechenden Personen bzw. der gleichzeitig aktiven Quellen verringert sich die Sparsi-
tat der Signale und somit lésst die Performance des Verfahrens nach. An dieser Stelle
ist jedoch anzumerken, dass Situationen, in denen iiber vier Zielsprecher gleichzeitig
aktiv sind und sich in dem ungeféhr gleichen Abstand zum Mikrofonarray befinden,

eher unrealistisch sind.

Im Weiteren wurde eine Kombination der einkanaligen Verfahren der Spektralen Sub-
traktion zur Gerdauschreduktion mit der mehrkanaligen Zeit-Frequenz-Maskierung
vorgeschlagen. Dabei wurde das Ziel verfolgt, die Signalverzerrung und die mit der
Zeit-Frequenz-Maskierung verbundenen Artefakte (z.B. Musikal Tones) zu reduzie-
ren ohne die Trennungsleistung zu verschlechtern. Die Hauptidee war dabei, die War-
scheinlichkeiten fiir die Sprachaktivitat bei der Spektralen Subtraktion aus den mehr-
kanaligen Informationen zu gewinnen. Die Wirksamkeit dieses Ansatzes wurde an-
hand praktischer Versuche verifiziert. Die dabei entstandenen Verfahren zeigen eine
hohe SIR-Verbesserung (in den meisten Féllen eine Hohere als bei den ,klassischen*
Zeit-Frequenz-Maskierung). Im Vergleich zur Zeit-Frequenz-Maskierung ist diese
SIR-Verbesserung mit besseren SDR-Werten verbunden. Eine weitere Bestétigung
fiir die bessere Qualitéit der resultierenden Signale ergab sich durch Psychoakusti-
sche Tests. Die Ergebnisse der Hortests zeigen, dass die Verfahren der mehrkanaligen
Storgerduschunterdriickung unter Berticksichtigung der Sprachwahrscheinlichkeiten
bessere Sprachverstandlichkeit und Storsprecherunterdriickung liefern. Dabei bleibt
die von den Testpersonen wahrgenommene Signalverzerrung kleiner als bei der zu-
grunde liegenden , klassischen” Zeit-Frequenz-Maskierung. Dies erlaubt den Einsatz
der hier vorgestellten Verfahren zur Signalverbesserung fiir die akustischen Mensch-

Maschine-Schnittstellen, Mobiltelefone oder Horgeréte.

Als Ausblick sei angemerkt, dass die in der vorliegenden Arbeit présentierten Al-
gorithmen der Spektralen Subtraktion mit der mehrkanaligen Schitzung der War-
scheinlichkeiten fiir die Sprachaktivitiat auch auf dem Gebiet der robusten Spra-
cherkennung vielversprechende Ergebnisse zeigen. Wie in [HKOOQTb| gezeigt wurde,

steigen die Erkennungsraten beim Einsatz dieser Verfahren in der Spracherkennung.
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Dieser Zweig wurde aber in der vorliegenden Arbeit nicht weiter verfolgt, da dies
einer umfangreichen Erlauterung der Thematik der Spracherkennung bediirfte, was

den Rahmen dieser Arbeit sprengen wiirde.

Des Weiteren wére es interessant, die durch die Zeit-Frequenz-Maskierung gewon-
nenen Informationen in Verbindung mit psychoakustischen Masken zu testen bzw.
diese bei der Berechnung einer Psychoakustischen Maske im mehrkanaligen Fall zu
integrieren. Bis jetzt wurden die psychoakustischen Masken nur in einkanaligen Sze-
narien betrachtet [GJV98| [Loi07, [Pet02, KK02b|. Der Vorteil der psychoakustischen
Masken besteht darin, dass die Maskenfunktion die Eigenschaften des menschlichen
Gehors berticksichtigt und somit eine bessere horbare Qualitit sowie eine bessere

Sprachverstandlichkeit erwarten lasst.

FEugen Hoffmann 135






A. Ausdriicke fiir die Shannon-,
Rényi- und Tsallis-Entropien bei
Vorliegen der Weibull- und der

generalisierten GauBB-Verteilungen

Fiir die Berechnung der informationstheoretischen Abstandsmafie werden die Aus-
driicke fiir die Entropien benétigt. Eine Moglichkeit ist es, die Entropien nu-
merisch aus der Mittelung der Verteilungsdichte zu bestimmen. Diese gibt al-
lerdings meistens eine schlechtere Schétzung der Entropie als eine geschlossene
Form. Im Weiteren werden die Ausdriicke fiir die Shannon-, Rényi- und Tsallis-
Entropien bei Vorliegen der Weibull- und der generalisierten Gauf-Verteilungen an-

gegeben.

A.1. Entropien der Weibull-Verteilung

Die Rényi-Entropie der Weibull-Verteilung wurde fiir die vorliegende Arbeit mit
Hilfe des Online-Integrationstools von Matematic, das fiir die Lésung von symbo-

lischen Integralen programmiert ist, dargestellt.

Die Rényi-Entropie der Weibull-Verteilung ist gegeben durch

HYX) = — 1og< ffs(x)dx) (A1)

11—«

1 A\ a 1
= 1 - Al' oo — —+ — A2
—a Og((k) (O‘ K +k>) (4-2)
A 1 1 a 1
=1 — log A 1 r - — 4+ - . (A.
og(k)—irl_aog —|—1_aog( (a k+k)) (A.3)

"http://integrals.wolfram.com/index. jsp
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A. Ausdriicke fiir die Shannon-, Rényi- und Tsallis-Entropien bei Vorliegen der

Weibull- und der generalisierten Gaufs-Verteilungen

mit

) (A.4)

ESIl

A= al-eti-

und ['(-) als Gammafunktion (Gleichung 2.22). Wahlt man a — 1, so ergibt sich

bei der Anwendung von der Regel von L’Hospital

, L (—a+2—1)loga
ilani —alOgA N ggll -« (A.5)
— hm%((_a—i_%_%)loga) (A6)
a—1 —1 ’
_ a_ 1
a—1 k )~~~ «
—0
1+ 11
_ _( k k) -1 (A.8)
1
und
. a 1 B %log(F(a—%%—%))
lim —alog(F(a_EJrE)) = lim L(1—a) (A-9)
Mit
d
U(z) = Elog(F (2)) (A.10)

als die Digamma-Funktion Damit wird die Gleichung [A.9] zu

U(a—24+1
log<F(a—g—|—l>) = lim (a k+k)

lim
a—1 —

ko k

Damit erhélt man einen Ausdruck fiir die Shannon-Entropie

Hi(X) = log (%) R (1 - %) (A.14)

mit v = —¥ (1) = 0,57721566 als Euler-Mascheroni-Konstante.
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A.2. Entropien der Generalisierten Gaufs-Verteilung

Die Tsallis-Entropie ergibt sich aus der Gleichung[A.2lund 2.62

HT(X) = q_% (1 - (%)l_q AT (q - % + %)) . (A.15)

Die Shannon-Entropie der multivariaten Weibull-Verteilung (Gleichung [2.33)) ist ge-
geben durch [DV0Q), [ZNO05|

N . N
L B+i1—1 1 N
H\(X) = ;log(—)\i )+(5+N);—6+Z,_1 3
N

N
-1
=) logki + (7 +1og B) Y — (A.16)
i=1 i=1 t

A.2. Entropien der Generalisierten GauBR-Verteilung

Die Rényi-Entropie der Generalisierten Gaufs-Verteilung ist gegeben durch

1
R _ o
HY(X) = ——log Q fX(:c)d:r;> (A.17)
1 - Bx
_ 1 /Bx B — A.18
1—a 5 o8 (Qaf(l/ﬁx)> (A.18)
Da fiir a — 1 gilt
li 1 =1li 1_ 1 A.19
ocl—%l—og()g&_al—qll_a__’ (A-19)
wird die Shannon-Entropie der GGD zu
1 Bx )
H(X)=——-log| ————— | . A.20
1(X) Bx & (QCLF(l/ﬁX) (4.20)

Den Ausdruck fiir die Tsallis-Entropie erhélt man nach dem Einsétzen der Gleichung
[A18 in die Gleichung 262 und Umformen nach H/ (X)

Die Shannon-Entropie der multivariaten GGD (Gleichung 2.24) ist gegeben
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A. Ausdriicke fiir die Shannon-, Rényi- und Tsallis-Entropien bei Vorliegen der

Weibull- und der generalisierten Gaufs-Verteilungen

durch

Hy(X) = %log (det{E}fIl {(2%1%/%)) exp {_i}D L (A22)
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