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Anotace

Tato prace se zabyva jednou z metod slepé separace zdroji (BSS), kterd se nazyva
analyza nezavislych komponenti (z anglického Independent Component Analysis). Je
uveden stru¢ny teoreticky podklad, ve kterém jsou vysvétleny zakladni poznatky dilezi-
té pro odvozeni jednotlivych algoritmti ICA. Tyto teoretické poznatky zahrnuji zejména
vysvétleni zakladnich znalosti ze statistiky.

V dalsi casti jsou popsany metody vhodné k piredzpracovani vstupnich signaly —
analyza hlavnich komponent (PCA) a béleni signalti. Zejména béleni je dulezitou sou-
Casti feSeni algoritmu ICA.

Poté jsou jiz nastinéna rizna feseni algoritmii ICA, jakoz i uvod do této problema-
tiky. Mezi uvedenymi postupy lze vyzvednout popis algoritma FastICA, které se jevi
jako velice vhodné pro pocitacové zpracovani, jelikoz jsou robustni a také nejsou vypo-
¢etné narocné oproti jinym metodam.

Dale je nastinéno zpracovani jednoho algoritmu ICA v jazyce C++, konkrétné al-
goritmus FastICA pro komplexni signaly.

Klic¢ova slova:
slepa separace zdroju, analyza nezavislych komponentt, algoritmus, implementace,
C++, FastICA, béleni

Abstract

This thesis is describing one of the methods of Blind Source Separation (BSS)
which is Independent Component Analysis. There is shown some brief introduction to
the theory behind in which there are explained some basic findings. These findings are
important for understanding the theory behind algorithms of ICA. These theoretical
findings include primarily explanations of basic knowledge of statistics science.

In next part there are described methods which are advisable for preprocessing of
input signals — mainly Principal Component Analysis (PCA) and whitening of signals.
Mainly whitening is very important part of solution of ICA algorithms.

Then there are described different ICA algorithm solutions and especially intro-
duction in this problematic. FastICA algorithm description is mainly depicted because it
is very good for computer processing since it is strong and it is less computer demand-
ing than other algorithms.

After that follows implementation of one of the ICA algorithm in C++ program-
ming language. FastICA algorithm for complex valued signal was chosen.

Keywords:
blind source separation, independent component analysis, algorithm, implementation,
C++, FastICA, whitening
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koeficienty sméSujici matice
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j-ty moment nahodné veli¢iny X
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matice, jejiz sloupce jsou normované vlastni vektory kovaria¢ni matice
diagonalni matice vlastnich hodnot kovariacni matice
smés zdrojovych signalt

zdrojovy signal
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sméSujici matice A, zprava vynasobena bélici matici V
matice inverzni k sméSujici matici A

vektor k nalezeni nalezeni nezavislého komponentu
vektor znagici b'A
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1 Uvod

Slepa separace zdroju je souhrn metod, které jsou urceny pro oddéleni smési sig-
nall. Tyto metody se nazyvaji slepé, protoze o zdrojovych signalech, které¢ jsou soucasti
smési, nemame pred jejich separaci zadné nebo minimalni poznatky. Mezi piiklady
téchto smési je mozné zahrnout smési audiosignall riznych zdroji (fecnikl, hudebni-
kt), méfeni EEG nékolika senzory, obrazova data, nebo také finan¢ni data.

Tyto smési signali mohou byt mixovéany linearné i nelinearné. Pro jednoduchost
budeme uvazovat linearni model, protoZe i tento se da vyuzit pro redlna data. V obecné
roving jsou signaly zaznamenéavany s ¢asovymi prodlevami, které ale také nebudou bréa-
ny v potaz. Kromé¢ jednoduchého linearniho modelu se v praci zaméfime pouze na vy-
skyt Sumu ve smésich signalli, ktery nam stizi oddéleni jednotlivych signali. Dale je
obtizné tento Sum odstranit z jednotlivych oddélenych signald.

BSS je soubor nékolika metod, avsak jako nejvyznamnéjsi se ukazuji metody In-
dependent Component Analysis (ICA, analyza nezavislych komponentt), a Principal
Component Anylysis (PCA, analyza hlavnich komponent). Proto budou brany na zietel
hlavné metody ICA, které jsou adaptovatelné na vétSinu redlnych situaci a jsou také
rychlé. Metoda PCA bude jednou z hlavnich ¢asti ptredzpracovani signalovych smeési.

Jelikoz jsou metody ICA zalozeny na statistice vysSich fadi, entropii a dalSich
principech, bude jedna Cast vénovana matematickému aparatu, ktery poslouzi jako za-
klad pro dalsi kapitoly. Ty budou vénovany samotnym riiznym algoritmim ICA, kde
budou v ramci moznosti této prace vysvétleny jejich hlavni podstaty, s diirazem na bu-
douci implementaci v programovacim jazyce.

Bude také uveden piiklad implementace jednoho z algoritmt ICA s vyuzitim po-
mocnych knihoven, které usnadni tuto implementaci. Tato bude poté konfrontovana
s implementaci v programovém prostiedi Matlab.



2 Matematicky aparat

V této Casti budou ukazany zakladni principy, které slouzi pro zpracovani signalt
metodami ICA. Bude zaveden pojem nahodny vektor, hustota pravdépodobnosti, kore-
lace, kovariance, Sikmost, Spicatost, entropie, negentropie a vzajemna informace. Dale
bude naznacena metoda gradientni aproximace.

Tato kapitola si neklade za cil vylozit pojmy do hloubky, nybrz pouze seznamit
s uvedenymi pojmy a zakladnimi vztahy mezi nimi.

Na obsahu této kapitoly bude stavét zejména Kapitola 4, ktera se na mnohé vztahy
zde uvedené bude odkazovat a vyuzivat je pro odvozeni algoritmi zejména analyzy
nezavislych komponent.

2.1 Statisticka nezavislost

Statistickd nezavislost je klicova vlastnost pii analyze nezavislych komponent.
Pro jednoduchost m¢jme dvé rozdilné nahodné proménné x a y. Nahodna proménna X je
nezavisla na y, pokud nam znalost hodnoty Yy netika nic o hodnoté x. Tyto dvé proménné
mohou byt naptiklad vysledkem dvou rtiznych fyzikalnich jevi, které spolu vibec ne-
souvisi. Piikladem muze byt hazeni kostkou a minci, nebo fe€ovy signal a Sum okoli.

Matematicky je nezavislost vyjadiena pomoci hustot pravdépodobnosti a dvé na-
hodné proménné jsou povazovany za nezavislé, praveé kdyz plati

Py (% Y) =0, (x) P, (¥) (2.1)

Dale nezavislé proménné spliuji zékladni vlastnost

E{g()h(y);=E{g()}E{h(Y)}, 22)

kde g(x) a h(y) jsou dv¢ absolutné integrovatelné funkce x respektive y.
2.2 Vicerozmérné Gaussovo rozdéleni pravdépodobnosti

Uvazujme n-rozmérny nahodny vektor X. Tento bude povazovan za Gaussiv, po-
kud jeho rozdéleni pravdépodobnosti bude mit tvar

1 (~2ocmo)T ¢ em,)]

Py (X) - (zﬁ)n/z (det CX )1/2 € ) (23)
ve kterém n vyjadiuje rozmér X, my jeho stiedni vektor a Cyx kovariaéni matici x. Pokud
zvolime n =1, (2.3) se zjednodusi na

L)
P = 7, (2.4

2noc
coz je znam¢é vyjadieni normalniho rozdéleni pravdépodobnosti pro jednu proménnou,
ve které m vyjadiuje stfedni hodnotu a ¢° rozptyl.
Z nékterych vlastnosti normalniho rozdéleni mizeme uvést:

1. Pro popis normalniho rozdéleni nam staci znalost kovariaéni matice Cy a stied-
niho vektoru my.

2. Linearni transformace gaussovych nahodnych vektorti jsou zase Gaussovy na-
hodné vektory, coz mé za nésledek nemoznost oddélit signaly s Gaussovym roz-
délenim ze smési signalti pomoci klasickych metod ICA, pokud o téchto signa-
lech nemame dalsi informace.



Centralni limitni véta
Necht’

X = Zk: i (2.5)

je castecny soucet fady {zj} nezavislych ndhodnych veli¢in z; se stejnym rozd€lenim
pravdépodobnosti. Muze byt dokazano (napiiklad [2]), ze pokud k—o0, tak rozdéleni Xk
se blizi rozdéleni normalnimu.

Centralni limitni véta je pro analyzu nezavislych komponent, potazmo pro slepou
separaci zdroju, velmi dilezita, protoze typickym piikladem smési vektoru x je prvek
tvaru

X, :Z;aijsj, (2.6)
J:

kde ajj, j = 1, ... m jsou konstantni sméSujici koeficienty a Sj, j = 1, ... m jsou nezndmé
zdrojové signaly, a tfebaze mame relativné maly pocet téchto smési (naptiklad m = 15),
tak jejich suma se blizi normalnimu rozdéleni. Toto plati i pro rizné zdrojové signaly,
jejichZ rozdéleni pravdépodobnosti nejsou stejna.

2.3 Statistiky vysSich Fadi

Pro popis ndhodnych proménnych s jinym rozdélenim nez je normalni rozdéleni,
musime zavést statistiku vyssich fada (HOS — Higher Order Statistics). Tato je nutna
pro feSeni problémil analyzy nezavislych komponent. Déle pro jednoduchost budeme
uvazovat pouze skalarni ndhodné veli¢iny.

Definujme j-ty moment ¢; ndhodné veli¢iny X jako

a;=E{x}= f xJp (x)dx, pro j =1,2,... 2.7)
a j-ty centralni moment yj ndhodné veli¢iny x jako
4, =E{(x—al)’},proj:1,2,..., (2.8)

takze centrdlni momenty jsou vypocteny pomoci stiedni hodnoty my veli€iny X, ktera je
rovna prvnimu momentu o;.

Existuji distribuce, pro které nejsou momenty konec¢né a navic znalost momentt
nemusi znamenat urceni rozdéleni hustoty pravdépodobnosti. Ale vétSina béZné se vy-
skytujicich distribuci ma momenty kone¢né a jejich znalost odpovida znalosti hustoty
pravdépodobnosti.

Pokud definujeme charakteristickou funkci ¢(w) veli¢iny x jako spojitou Fourie-
rovu transformaci hustoty pravdépodobnosti px(X)

o(w)=E {e“’“’*)} =" ep, (x)dx, (2.9)

kde j je imaginarni jednotka, mizeme jejim zlogaritmovanim dostat druhou charakteris-
tickou funkci ¢(w)

#(®) = In(p(@)) = In(E {e“‘”*)}) , (2.10)
ktera generuje kumulanty. K-ty kumulant dostaneme jako derivaci
ki =(~]) d*g(e 2.11)
“ do" o0




Pro ndhodnou veli¢inu x S nulovou stiedni hodnotou jsou tyto prvni 4 kumulanty:

K, =0
K, = E{XZ}
K =E{x] ’ (.12

k =E{x}-3[E{¢]]

takze prvni 3 kumulanty jsou rovny odpovidajicim obecnym momentim.

Tteti centralni moment
3
o =E{(x-m,)’} (2.13)
se nazyva koeficient sikmosti a je dulezity pro vyjadifeni asymetrie hustoty pravdépo-
dobnosti. Pro nulovy 3 je hustota pravdépodobnosti symetricka.
Dale uvazujme momenty ¢tvrtého fadu. Momenty vySsich fadu se pouzivaji ziid-
ka, takze se jimi nebudeme zabyvat. Obecny moment ¢tvrtého fadu o, = E {X4} se pro

svou jednoduchost pouziva v nékterych algoritmech ICA. Na rozdil od 4. centralniho
momentu se pouziva koeficient spicatosti (z anglického kurtosis, znac¢eno kurt(x)), ktery
je jednim ze zékladnich stavebnich kament analyzy nezavislych komponent.

Spicatost je rovna 4. kumulantu z (2.12) a miize byt vyjadiena i jako normovana

LY
K(X)=——=-3 (2.14)
B
a pro vybélena data, kde E {XZ} =1 se ob¢ $picatosti zjednodusi na
kurt(x) = £(x) = E{x*} -3, (2.15)
takze pro vybélena data miizeme misto Spicatosti pouzit 4. obecny moment E {X4} .

Pro dvé nezavislé nahodné veliCiny x a y plati, Ze Spicatost jejich souctu je rovna

souctu jejich Spicatosti, zapsano jako
kurt(x +y) = kurt(x) + kurt(y) . (2.16)

Koeficient $picatosti umoznuje posoudit, jak se lisi prubéh hustoty pravdépodob-
nosti ndhodné veli¢iny od prib&éhu gaussovského. Pokud ma x gaussovsky prubéh (na-
zyvan mesokurticky), pak kurt(X) je rovna 0, pokud je priabéh subgaussovsky (platykur-
ticky), je kurt(x) mensi nez 0 a nakonec pokud je prubeh supergaussovsky (leptokurtic-
ky), tak kurt(x) je veétsi nez 0.

2.4 Gradientni metody

Hlavnim ukolem ICA je nalézt separa¢ni matici W, ktera nam oddé€li nezavislé
zdroje. Tento ukol nejde vytesit analyticky, ale pouze numericky zavedenim wucelovych
funkci. Poté jsou nalezena feSeni W v minimech nebo maximech téchto funkci. Algo-
ritmy feSeni téchto funkci jsou zaloZeny na gradientech Ucelovych funkci, proto zde
bude nacrtnuta hruba predstava o gradientech vektori a matic. Dale zde budou naznace-
ny typické metody feSeni téchto problémii.

M¢jme funkci g 0 m skalarnich proménnych
g=9(W,...,w,)=g(w), (2.17)



kde jsme pouzili oznadeni W = (W,,...,w_ )" jako sloupcovy vektor. Pokud je funkce g

diferencovatelna, pak vektorovy gradient w je m-rozmérny sloupcovy vektor parcialnich
derivaci

9
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hi- RN 2.18
w (2.18)
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oW,
Obdobné mé&jme funkci g prvka wij matice W s rozméry m x n
0= QW) = G(Wygyeors Wy ey W) (2.19)
Pak mizeme analogicky zavést gradient matice W (mlzeme si pfedstavit, Ze ma-
tici ¢teme po fadcich a pocitdme vektorové gradienty) jako
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Vétsina metod ICA vyuziva minimalizaci ucelové funkce J(W), s ohledem na

matici W. Pokud chceme nalézt minimum vicerozmérné funkce, pak pouzijeme klasic-
kou metodu nejvetsi strmosti. Uvedeme piiklad pro funkci vektoru w.

V této metodé minimalizujeme Géelovou funkci J (W) po krocich s tim, Zze zadi-
name v n¢kterém pocatecnim bod¢, vypocitame gradient J (W) v tomto bod¢ a presu-

neme feSeni ve sméru tohoto gradientu do vhodné vzdalenost. V tomto bod¢ opakujeme
vypocet k novému bodu, az nalezneme minimum. Pro t = 1,2..., dostavame iteraci tvaru

w(t) = w(t—1) - ar(t) 2L W) , (2.21)

w=w(t-1)
gradientu vypocitaného v bod¢ w(t-1). Hodnota a(t) je rovna délce kroku ve sméru nej-
veétsi strmosti. V iteraci pokracujeme, dokud algoritmus nekonverguje, coz znamena, Ze
vzdalenost dvou po sobé jdoucich feSeni je mensi nez pfedem uréené ¢islo. Tato metoda
je velmi obdobnd pro matici W.

2.5 Entropie

Entropie je zakladnim prvkem informacni teorie. Znac¢ime ji H a je definovéana pro
diskrétni nahodnou proménnou X jako

H(X):—ZP(X =a)logP(X =a,), (2.22)

kde a; jsou mozné hodnoty X. Na zakladu logaritmu zalezi jednotka entropie, vétSinou
se pouziva zaklad 2, poté se jednotka nazyva bit.

Entropie vyjadiuje miru informace, kterou nam nahodné veli¢ina poskytuje. Ent-
ropie je tim vétsi, ¢im vic je pozorovana veli¢ina ndhodna.

Definice diskrétni entropie mtize byt rozsifena pro spojité veliCiny, nazyva se di-
ferencialni entropie. Tato je definovana pro ndhodnou proménnou X s hustotou pravde-
podobnosti py(x) jako



H(x) =—[ p,()log p,dx, (2.23)
ktera miize byt oznacena za miru ndhodnosti stejné jako entropie. Diferencialni entropie
muze byt také na rozdil od entropie zaporna a mize nabyvat velkych absolutnich hod-
not.

Dale je diferencialni entropie invariantni na méftitku

H (arx) = H(x) +log|a] . (2.24)
2.6 Negentropie

Jelikoz gaussovské proménné maji nejveétsi entropii ze vSech nahodnych promén-
nych stejného rozptylu, miize byt entropie métitkem odchylky od normalniho rozlozeni
(nongaussianity). Toto muze byt rozsifeno i na vicerozmérné prostory, takze normalni
distribuce ma nejvetsi entropii ze vSech distribuci se stejnou kovariaéni matici.

Mgetitkem této odchylky od gaussovského rozdéleni, které je nulové pro gaussov-
ské rozdéleni a pro jina rozdé€leni je vzdy nezaporné, mize byt negentropie. Tato je de-
finovana nésledovné

J(¥) =H X)) =H (), (2.25)
ve které je Xgauss ndhodny vektor s gaussovskym rozdélenim a stejnou kovaria¢ni matici
jako x.

Jelikoz je vypocet negentropie vypocetné narocny, zlstava pouZiti negentropie ja-
ko méfitka odchylky od normdlniho rozdéleni pouze v teoretické rovin€. Snazime se
proto nalézt vhodnou aproximaci této vlastnosti, kterou mize byt provedena naptiklad
pomoci kumulantd. V [1] je uveden postup této aproximace, zalozeny na Gram-
Charlierové rozvoji, jejimz vysledkem je

1 2 1
JO)~—E{x3 + —kurt(x)2. 2.26
()= S EPC) +hurt() (2.26)

Jelikoz jsou vSak kumulanty vysSich fadi hodné néchylné na chybné hodnoty
v dané mnozin¢ pozorovani a nezachycuji dobfe chovani distribuce funkce kolem nulo-
vé hodnoty, nemusi byt tato aproximace pfili§ vhodna.

Jako vhodnéjs$i metoda miize byt pouZzita aproximace negentropie pomoci nepoly-
nomickych funkci. Jak je uvedeno v [1], tato aproximace ma tvar

J(%) z%iE{Fi(x)}z, (2.27)

ve kterém je i index namisto exponentu a F'jsou vhodn& zvolené linearné nezavislé
funkce. Pfestoze i tato aproximace neni zcela piesna, pro gaussovské distribuce je rovna
nule.

Pokud jako specialni pfipad za aktiva¢ni funkce zvolime jednu sudou a druhou li-
chou funkci, (2.27) prejde na tvar

(¥ =k (E{G' (0} +k, (E{G* (x)})-E{G? ) (2.28)

kde zvolenim G'(x) = x*aG?(x) = x* dostaneme stejnou aproximaci, jako v (2.26). Jako
vhodné funkce, které dosahuji vysoké robustnosti, mohou byt pouZity tyto

X2

G'(x) = é log cosh(ax)a G*(x) = e( ? ] , kde alezi v intervalu (1,2)



3 Metody predzpracovani

V této Casti bude piedstavena analyza hlavnich komponent (PCA - Principal
Component Analysis) jako metoda ptedzpracovani pred samotnou ICA. PCA snizuje
nadbytecnost promeénnych a umoziuje tak pouzit mensi pocet proménnych pro vyjadre-
ni co nejvice informace o ptivodni mnozing. Tato nadbyte¢nost je v modelu PCA vyjad-
fena jako vzajemna korelace mezi prvky dat a K jejimu vypoctu je potfeba pouze statis-
tiky 2. fadu.

Jako dalsi metoda bude uvedena metoda béleni (whitening), jez je velmi dilezita
metoda predzpracovani pied ICA. Béleni, jak bude ukdzano, ndm snizi nutny pocet prv-
kt sméSujici matice k odhadnuti, coz ma za nésledek rychlejsi algoritmy ICA.

3.1 Zakladni principy PCA

Pfedpokladem pro provedeni PCA je, ze prvky zdrojového vektoru X jsou navza-
jem korelované, protoze kdyby byly statisticky nezavislé, metody PCA by s témito sig-
naly neprovedly nic. Dale musime pied provedenim PCA tento nahodny vektor X zbavit

stiedni hodnoty, takze E {X} =0. Poté uz mizeme provést linearni transformaci vektoru

X na vektor y, ve kterém uz neni obsazena nadbyte¢nost zptisobena korelaci mezi prvky
vektoru x.

Z téchto diivodit mize byt metod PCA vyuzito naptiklad v komprimaci obrazo-
vych dat, kde je velmi mnoho obrazovych prvki, které jsou spolu tzce korelované a
proto je mozné dosdhnout vysoké uspory datového toku.

Jelikoz je metoda PCA zaloZena na vzajemné korelaci/kovarianci prvki a jejim
vysledkem jsou prvky s nejvétsimi rozptyly, vyuziva pouze metody statistiky 2. fadu, a
proto nemuze byt pouzita k oddéleni jednotlivych zdrojovych prvkd.

Mezi mozné metody PCA patii naptiklad metoda maximalizace rozptylu, minima-
lizace stfedni kvadratické hodnoty chyby (Minimum Mean-Square Error, MMSE),
PAST (Projection Approximation Subspace Tracking) algoritmus, avSak pro ptiklad
bude uvedena pouze metoda prvni, ve které se uziva vlastnich hodnot kovaria¢ni matice.

3.2 Metoda maximalizace rozptylu

Uvazujme linearni kombinaci prvka Xs,...,X, vektoru x jako

n
_ T
Y= zwklxk =W, X,
k=1

kde wi1,...Wn1 jsou vahové koeficienty n-rozmérného vektoru wi. Potom mizeme
proménnou Y; povazovat za prvni hlavni komponent tehdy, pokud je jeji rozptyl maxi-
malni. JelikoZ rozptyl zavisi na velikosti (norm¢) a sméru vektoru w, a miize neomezené
rust, pak omezime velikost W na konstantni délku (zpravidla rovnu 1). Poté jiz hleddme
kritérium, které ndm maximalizuje rozptyl

J7MNw,)=E {yf} =E {(WIX)Z} =WIE{XXT }W1 =w,C,w,, (3.2)

tak, ze ||W1|| =1.

Matice Cx v rov. 3.1 je kovaria¢ni matice rozmérti n x n vektoru X, ktera je rovna
korelaéni matici vektoru X S nulovou stfedni hodnotou

C =] (32



Resenim tohoto problému jsou vlastni vektory es,...,e, matice Cy. Potadi vlastnich
vektort je takové, ze ptisluSné vlastni hodnoty jsou sefazené sestupné podle odpovidaji-
cich vlastnich ¢isel. Reseni maximalizujici (3.1) je dano

w, =e,, (3.3)
takZe prvni hlavni komponent X je y, =€/ X.
Pak hledame dalsi hlavni komponenty tak, Ze je kazdy nekorelovany s jiz naleze-
nymi. ReSenim je
w, =¢e,, (3.4)
které nam urci k-ty hlavni komponent jako
Y =€ X. (3.5)

3.3 Béleni

Béleni (z anglického whitening) ndm znanym zpusobem usnadiiuje feSeni ICA.
Proto, nez pfistoupime k samotnému feSeni ICA, provedeme béleni zdrojovych signald.
Nahodny vektor z s nulovou stfedni hodnotou je bily, pokud jsou jeho slozky z;

nekorelovany a maji jednotkovy rozptyl E{Ziz j} =0, ! coz nam u kovariatni matice

dava E {ZZT} =1, kde | je jednotkova matice.

Nejvhodnégj$im ptikladem by mohl byt bily Sum, u kterého neni zddné Casova za-
vislost jednotlivych slozek Sumu.

Jelikoz je béleni v podstaté dekorelace s ipravami métitek, miZou byt s vyhodou
pouzity metody PCA. Z tohoto plyne, Ze béleni je vlastné linearni operace. Pokud mame
nahodny vektor X, naSim ukolem je najit takovou linearni transformaci V, Ze vektor
z = Vxje vektorem bilym.

Kdyz budeme mit matici E = (e,...e,), kde jsou jeji sloupce normované vlastni

vektory kovariaéni matice C, = E{XXT} a dale budeme mit diagondlni matici

D =diag(d,...d, ) vlastnich hodnot matice C,, pak transformace linearniho bé&leni ma
tvar
VvV =D"E", (3.6)
kde kovariaéni matici Cy miizeme piepsat ve tvaru C, = EDE', s ortogonalni matici?
E. Pak kovariance z
E{zz'} =VE{x"}V' =D**E'"EDE'ED "’ =| (3.7)
je jednotkovou matici, coZ znamen4, Ze vektor z je vektorem bilym.

Vektor z bude také bily, pokud matici V zprava vynasobime libovolnou ortogo-
nalni matici.

! 5”- je tzv. Kroneckerovo delta, které udava, jestlize jsou si dvé proménné (vétsinou cela ¢isla) rovny.
1, kdyzi=j
"0, kdyzi# j
? Ortogonalni matice je takovéa matice, jejiZ transpozice je rovna jeji inverzni matici, takZe

A'A=AA" =1



4 Analyza nezavislych komponentii

V této Casti se budeme zabyvat samotnym problémem analyzy nezavislych kom-
ponent (ICA). Vyuzijeme poznatky predeslych kapitol k odvozeni zakladnich algoritmii
pro nalezeni zdrojovych signalii ze smési signalii a ukdzeme vyznam metody béleni.

V posledni ¢asti bude naznacen postup pro metody ICA pracujici se Sumem
Vv signalech.

4.1 Zakladni poznatky k ICA

Predstavme si, Ze jsme v mistnosti, kde jsou 3 (mtize byt i jiny pocet) zdroje zvu-
kt (napt. fecnik, kytarista, zpévacka) a tyto vydavaji zaroven razné zvuky. Dale mame
k dispozici 3 mikrofony na rliznych mistech v mistnosti, které ndm zaznamenavaji 3
smési zvukd od téchto zvukovych zdroji. Tyto smési oznacme X(t), Xo(t), xs(t), kde
kazda tato smés je linearni kombinaci (uvedeno jako zjednoduseny piipad — v realné
situaci jsou smési zaznamendny s ¢asovym zpozdénim, S odrazy od okoli a se Sumem)
zdroji zvuk s1(t), S2(t), s3(t). Toto miizeme zapsat jako linearni rovnice

X1(t) =a;S, (t) + a,S, (t) + &535; ®
X, (1) = 88, (1) + 85,5, (t) +a,8,(t),
Xa (t) = 5,8, (t) +@,8, () + 83585 (t)

kde a;; jsou parametry zavisici na vzdalenosti zdrojii zvukti od mikrofoni.

Nasim ukolem tedy bude oddélit zdrojové signaly Si(t) pouze ze znalosti smési
Xi(t). Nebudeme brat vtvahu c¢asové prodlevy vzniklé putovanim signalt
k mikrofondim.

Pokud bychom znali sméSujici parametry ajj, pak bychom jednoduSe vytesili line-
arni soustavu rovnic, ale jelikoZ tyto parametry nezname, jakoZto nezname ani zdrojové
signaly, pak je problém mnohem sloZit&;si.

Reseni problému ICA vychazi ze statistiky zdrojovych signali a toto feseni pred-
poklada statistickou nezavislost zdroji, ze které dokaZeme urcit sméSujici parametry ajj,
které nam poté fesi cely problém ICA.

4.2 Definice ICA

Nyni se pokusime model ICA popsat obecné. Uvazujme n ndhodnych promén-

nych X, ..., Xn, které jsou linedrnimi kombinacemi n ndhodnych proménnych S, ..., Sy
X; = ;S +8,,5, +a,;S; +...+,S,,

pro vsechna i = 1, ..., n a kde ajj, pro i, j = 1, ..., n, jsou redlné¢ koeficienty.
Z definice jsou statisticky navzajem nezavislé.

Toto je zakladni model ICA, kde nezéavislé komponenty jsou skryté proménné,
coZ znamena, Ze je nemilzeme piimo pozorovat. Navic koeficienty ajj jsou rovnéZ ne-
znamé. VSe, co dokdzeme pozorovat, jsou nahodné proménné X;j a pomoci nich musime
urcit jak koeficienty ajj, tak zdrojové signaly ;.

Pro zjednoduseni zapisu budeme pouzivat maticovy a vektorovy zapis, kde X je
nahodny vektor, jehoz prvky jsou smeési Xi, ..., X, a podobné Sje ndhodny vektor
S prvky s, ..., sp. Poté oznacime jako A matici koeficientd a;j. Vektory tu povazujeme
za sloupcové. Takze mizeme (4.2) piepsat jako

X =As.
Abychom mohli tento model Gspésné fesit, musime zavést néktera omezeni:

(4.1)

(4.2)

(4.3)



1. Nezavislé komponenty povazujeme za statisticky nezavislé, toto znamena, ze po-
kud médme mnozinu ndhodnych veli¢in X1, Xy, ..., X,, tak znalost hodnoty jedné nam
netik4, jakou hodnotu maji ostatni veli¢iny. Vice v ¢asti 2.1.

2. Nezavislé komponenty nemaji Gaussovu distribuci, nanejvys jeden komponent ma
Gaussovu distribuci.

3. SméSujici matice je ¢tvercova (a regularni), Coz znamend, ze mame stejny pocet
zdrojovych signald, jako senzord.

Metody ICA nam nepomohou vytesit nasledujici aspekty:
1. Energie zdrojovych signald.
Jelikoz jsou vektor Si matice A neznamé, pak vynasobeni jednoho komponentu
¢islem miizeme eliminovat vydélenim piislusného sloupce matice A timto Cislem

x=2(aiiaij(siai).

Stale ovSem je zachovana neurcitelnost znaménka, kterd ale ve vétSiné piipadii
neni podstatna.
2. Nedokazeme rekonstruovat poradi zdrojovych signali.

Pied provedenim ICA musime jesté provést odecteni stfedni hodnoty z ndhodnych
vektori smési, coz ale neovlivni vypocet sméSujici matice, ktera je stejna jak pro vy-
sttedéné, tak pro nevystfedéné vzorky. Proto tuto matici vypocitime pro vystfedéné
hodnoty a pouZijeme ji pro nalezeni ptivodnich zdrojovych signalu.

Nyni se pokusime ukdzat, proc¢ je béleni dilezitou soucasti ptredzpracovani k ICA.
Pokud oznacéime z jako vysledek po béleni vektoru X, pak mizeme (4.3) ptepsat jako

z=VAs=As,
kde V je bélici matice a A je bélenim zménéna smésujici matice. Tato je matici ortogo-
nalni. Z toho vyplyva, Ze misto hledani n’ prvki ptivodni sméSujici matice A hledame
pouzen(n—1)/2prvkd matice A  Coz znamend, Ze b&leni ndm usnadni feeni ICA o

(pfiblizn€) polovinu, protoze operace béleni je mnohem jednodussi nez ICA.

Pokud jde o zdrojové signaly s gaussovskou distribuci, pak pouze tyto nedokaze-
me ze smesi oddélit, zbudou nam proto jejich linearni kombinace. Pokud mame pouze
jeden gaussovsky zdroj, pak tento neni szadnym jinym kombinovany, coz vede
k vyfeseni celé ICA.

4.3 ICA pomoci maximalizace odlisSnosti od gaussovského rozdéleni

Jako meéfitko odlisnosti od gaussovského rozlozeni nam v této kapitole poslouzi
kumulant 4.fadu — Spicatost a dale také negentropie, oba pojmy byly vysvétleny v kap.
(2.3) resp. (2.5).

Tento soubor algoritmi vyuziva poznatkti centralni limitni véty (viz kap. 2.2), kte-
ra fika, Ze rozloZeni pravdépodobnosti souctu nezavislych ndhodnych veli¢in se blizi ke
gaussovskému rozdéleni s rostoucim poctem s¢itanych veli¢in.

Uvazujme vektor spliujici pravidla ICA

X=As,
pak odhad nezavislych komponent je dan nalezenim inverzni matice k matici A
s=AX.
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(4.4)

(4.5)

(4.6)



Oznac¢ime jeden odhad nezavislého komponentu jako y=b'x = Zbi X. , kde b je

vektor, ktery madme nalézt. Miizeme také psat y = b"As, pak y je linearni kombinaci s,
dana koeficienty b'A. Tyto ozna¢ime jako . Pak dostivame
y=b'x=q"s=> qgs,. 4.7

Pokud je b rovno jednomu z fadku inverzni matice K A, pak je linearni kombinace
b"x rovna jednomu z nezavislych komponent. Poté je ¢ takové, Ze viechny jeho prvky
jsou nulové, pouze jediny je roven 1.

Hledame tedy vektor b takovy, ktery maximalizuje odli$nost rozdéleni b'x od
rozdéleni gaussovského, ¢imz dostaneme jeden nezavisly komponent.

V n-rozmérném prostoru vektoru b mame 2n lokalnich maxim odli$nosti od gaus-
sovského rozdéleni — 2 pro kazdy nezavisly komponent (s; a — s, protoze nedokazeme
ur¢it znaménko rekonstruovaného komponentu).

Jako prvni méfitko odliSnosti od gaussovského rozdéleni pouzijeme S$picatost
z kap. (2.4). Pro pfipomenuti, $picatost nahodné proménné y je definovana jako

2
kurt(y) = E{y*}-3(E{y?}) , (4.8)
kde dale predpokladame, Ze y je normalizovana, takZze ma jednotkovy rozptyl, takze se
nam $picatost zjednodusi na kurt(y) = E{yA}—B. Spicatost je nulova pro gaussovské

rozdéleni a pro téméf vSechna jina rozde€leni je rtizna od nuly. Proto se budeme snazit
maximalizovat absolutni hodnotu Spicatosti. Tohoto dosahneme pomoci vektoru w, pro
ktery bude mit linearni kombinace w'x nejvétsi absolutni hodnotu picatosti.

V kap. (2.4) je uveden nacrt gradientni metody, kterou budeme pouzivat. Zvolime
néktery vektor w, spocitame gradient, ve kterém Spicatost roste nejvice, a v tomto sméru
tento vektor posuneme.

Pro vybéleny vektor z mizeme absolutni Spicatost w'z vypocitat jako

6‘kurt w'z ‘
# - 4sign(kurt(sz))[E {z(sz)S} —3w||w||2} , (4.9)

a protoze vektor W normujeme a zajima nds hlavné jeho smér, pak miiZeme algo-
ritmus zjednodusit na

AW oc sign(kurt(sz)) E {Z(WTZ)3}
, (4.10)

w
W ¢
[wl

kde pokud zname dopiedu povahu rozdéleni nezavislych komponentii, nemusime
pocitat znaménko Spicatosti.

Tato gradientni metoda je vhodna do ucicich se algoritmu (také on-line algo-
ritmy), kdy je schopné se adaptovat na zmény povah ptichozich dat. Nevyhodou je po-
malé konvergence.

Pokud vektoru w namisto posouvani ménime hodnotu podle
W <« E{Z(WTZ)S}—3W, (4.11)

pak dostavame algoritmus s pevnym bodem (FastICA, fixed-point) pro maximalizaci
Spicatosti. Po kazdém kroku musi byt w normovan a konvergence je dosazeno tehdy,
kdyz vektorovy soucin poslednich dvou krokt je roven (témét) 1. Konvergence u tohoto
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typu algoritmu je velmi rychla (kubickd). Tento algoritmus je také mnohem jednodussi,
nez gradientni metoda.

Pro méfeni odliSnosti od gaussovského rozlozeni je také urCena negentropie, ktera
je 1 vhodnéjsi, protoze Spicatost je nachylna na hodnoty, které se vymykaji primérnych

wewvr

se budeme nakonec snazit obé metody zkombinovat v jednu.
Teorie k negentropii je obsazena v kap. (2.6). Negentropii muZzeme aproximovat
pomoci

1 52, 1 2
I~ B+ kurt(y)’, (4.12)

avSak tato aproximace pro symetrickd rozdéleni trpi stejnymi vlastnostmi, jako al-
goritmy vyuzivajici pouze Spicatost.

Proto zvolime aproximaci podle 2.28, v upraveném tvaru pro jednu aktivacni
funkci

I(y) < [E{GW}-E{GMT, (4.13)
ve které je v standardizovana gaussovska proménna a G(x) je aktivacni funkce.
Poté uz mizeme dostat gradientni algoritmus vyuzivajici negentropii ve tvaru
AW o yE {zg (WTZ)}
, (4.14)

w
W —
[wi

kde y=E {G (WTZ)} —E{G(v)}a g je derivace vybrané aktivaéni funkce. Pfiklady

vhodnych funkei g jsou
g,(y) = tanh(ay)

y2

g, (y)=vye ? (4.15)
gs(y) =Y’
pro ae(1,2), casto a=1.

FastICA algoritmus vyuzivajici aproximace negentropie ma tvar
W E{zg(WTz)}—E{g’(sz)}w. (4.16)
Nejprve zvolime funkci ¢, naptiklad z rov. 4.15 a provedeme krok pomoci rov.
4.16, po kterém normujeme vektor w. Funkce g’jsou derivace funkci g

g:(y) =a(l—tanh*(ay))

y2

g5(y) =@-y*)e * (4.17)
95(y) =3y’ _
Konvergence algoritmu FastICA je znovu mnohem rychlejsi, neZ linedrni konver-
gence gradientni metody.

Vsechny doposud uvedené algoritmy ndm naleznou pouze jeden nezavisly kom-
ponent. Pro nalezeni dalSich musime tyto algoritmy opakovat, ale abychom zabrénili
konvergenci do jiz nalezenych maxim, vyuzijeme vlastnosti nezavislych komponent ve
vybéleném prostoru — ortogonalitu.
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Proto hledany soubor vektord wj, ..., W, po kazdém kroku iterace algoritmii orto-
gonalizujeme.

Tuto ortogonalizaci lze provést napi. pomoci dvou metod. Prvni je Gram-
Schmidtova ortogonalizace a druha je symetricka ortogonalizace.

Gram-Schmidtova ortogonalizace spoc¢iva v tom, Ze po naleznuti p vektort wi, ...,

Wp, hledame vektor Wp.1 a v kazdém kroku iterace algoritmu od tohoto vektoru odeci-

T

oW )W i» Pro j =1,..., pdiive nalezenych p vektorti a normalizujeme

tame prﬁméty(w
vektor Wp.1. Proto jsou nezavislé komponenty ur€ovany po jednom a miize dojit ke ku-
mulaci chyby ve vypoctu prvniho vektoru do nésledujicich vektort.

Symetrickd ortogonalizace je odlisnéd v tom, Ze nezavislé komponenty pocita para-
leln¢ a ortogonalizaci provadi az po vypoctu prvni iterace algoritmu pro vSechny kom-

ponenty. Vyuzivé ortogonalizaéni matici W = (w,,...,w_)". Tato se uréi jako
1
W (WW') 2w, (4.18)

1
kde (WW') 2 =Ediag (dl’]/2 e ) E' je uréeno pomoci vlastnich hodnot matice W.

Popis kompletniho algoritmu FastICA s aproximaci negentropie a Gram-
Schmidtovou ortogonalizaci je uveden v tab. 4.1, stejny algoritmus se symetrickou or-
togonalizaci v tab. 4.2,

Tab. 4.1 — Kompletni algoritmus FastICA s aproximaci negentropie pro urc¢eni m
nezavislych komponent pomoci Gram-Schmidtovy ortogonalizace.

. Z dat odecteme stfedni hodnotu.

. Vybélime data, abychom ziskali vektor z.

. Zvolime pocet nezavislych komponent k urceni, oznac¢ime m. Nastavime c¢ita¢ p«—1.
. Zvolime (tfeba ndhodn¢€) pocatecni hodnotu normovaného vektoru wy,.

. Provedeme w <« E{zg (WTZ)} — E{g’(sz)}w , kde g je napf. z rov. 4.15.

o
1 1 T
6. Provedeme ortogonalizaciw,, «-w, - (Wiw; w; .
1=p

g1 K~ W

LN

7. Znormujeme W, (—Wp/HWpH .

8. Pokud w , nezkonvergoval, vratime se ke kroku 5.
9. Nastavime p<—p+1, pokud je p<m, vratime se ke kroku 4.
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Tab. 4.2 — Kompletni algoritmus FastICA s aproximaci negentropie pro urc¢eni m
nezavislych komponent pomoci symetrické ortogonalizace.

1. Z dat odecteme stfedni hodnotu.

2. Vybélime data, abychom ziskali vektor z.

3. Zvolime pocet nezavislych komponent k urceni, ozna¢ime m.

4. Zvolime pocate¢ni hodnoty w;, pro i =1,...,m. Znormujeme w,. Provedeme ortogo-

nalizaci matice W z kroku 6.
5. Pro Vi provedeme w < E {zg (WTZ)} -E {g’(sz)}w , kde g je napt. z rov. 4.15.

1
6. Provedeme ortogonalizaci matice W = (W,,...,w,,)" pomoci W «(WW')ZW.
7. Pokud algoritmus nezkonvergoval, vratime se ke kroku 5.

4.4 ICA pomoci metody maximalni vérohodnosti
(Maximum Likelihood)

Tato metoda je zaloZzena na urCovani parametri, které ndm davaji maximalni
pravdépodobnosti pozorovani.
Nejprve uréime hustotu pravdépodobnosti zakladniho modelu ICA jako

p, (X)=|detB| p, (s) = |detB|H p.(s)= |detB|H p.(b/x), (4.19)

kde B =(b,,...,b,)" je matici inverzni k matici A a p; jsou hustoty pravdépodobnosti

nezavislych komponent.
Poté predpokladame T pozorovani veliiny X a vérohodnost je rovna soucinu hus-
tot pravdépodobnosti v bodech T, coz znafime L, které je funkci B

L(B):ﬁﬁ p; (b x(t))|det B|. (4.20)

t=1 i=l
Budeme pouzivat logaritmu z rov. 4.20, ktery bude navic vyjadien pomoci stfedni
hodnoty ke zjednoduseni zapisu

%Iog L(B) = E{anlog p. (bfx)}Jr log|det B|. (4.21)

Bohuzel toto vyjadfeni je velmi obtizné na vypocet, protoze musime urcovat hus-
toty pravdépodobnosti nezavislych komponentii, coz je problém. Nastésti mame dvé
moznosti feSeni. Prvni pfedpoklada urcitou pfedchozi znalost hustot pravdépodobnosti
nezavislych komponent p;, které jednoduSe dosadime do rov. 4.21. Druhou moZnosti je
aproximovat mozné hustoty pomoci mnoziny vhodné zvolenych hustot. Tato mnozina
mize (a také je) byt velmi mala — sta¢i nam dokonce pouze dvé hustoty pravdépodob-
nosti.

Toto feSeni je velice vhodné, protoze nepiesnosti v aproximaci hustot pravdépo-
dobnosti nam nevadi, dokud ma tato hustota stejny charakter jako hustota pravdépodob-
nosti nezavislého komponentu.

Muzeme napiiklad uvést logaritmické hustoty pravdépodobnosti

log P (S) = &, — 2log(cosh(s))
log p; (s) =, —[ s*/2~log(cosh(s)) |
kde a1, oz jsou kladné parametry, které muzeme zanedbat. Hustota p,” ma supergaussov-

(4.22)

sky prubéh a naopak P, ma prib&h subgaussovsky.
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Prvnim algoritmem vyuzivajici metod maximalizace vérohodnosti je gradientni
Bell-Sejnowskeho algoritmus. Tento obdrzime derivovanim rov. 4.21 jako

_Ii_ag)BgL:[BT]l+E{g(Bx)xT}, (4.23)

Ve k‘[erémg(y):(gi ()0, (yn))je vektorova funkce sestavajici z funkei g; distri-

buci S;
' p"
g; = (log p;) :F' ' (4.24)
i
Avsak tento algoritmus konverguje velmi pomalu a je vypocetné naroc¢ny, protoze se
musi v kazdém kroku pocitat inverzni matice B.

Piedchozi algoritmus mize byt zjednoduSen vynasobenim pravé strany (4.23)
B'B. Timto dostaneme algoritmus p¥irozeného gradientu

ABoc(I +E{g(y)yT})B. (4.25)

Tento algoritmus je specialnim pfipadem algoritmti nelinearni dekorelace.
Jako nelinearitu g z rov. 4.24 miZeme pouzit

9" (y) =—-2tanh(y) (4.26)

pro supergaussovské nezavislé komponenty, naopak pro subgaussovské komponenty
pouZzijeme nelinearitu

g (y)=tanh(y)-vy. (4.27)

Dale uvedeme algoritmus FastICA pro metodu Maximum Likelihood. Tento je
vpodstaté Upravou algoritmu FastICA z piedeslé kapitoly. Navic je tento algoritmus
vypocetni optimalizaci algoritmu pfirozeného gradientu a jako nelinearitu g mizeme
pro vSechny nezavislé komponenty pouZit hyperbolicky tangens.

Zékladni krok tohoto algoritmu mé tvar

B « B+ diag(e;)| diag(B)+E{g(y)y"} |B. (4.28)
ve kterém jey =BX, £ = —E{yig (yi)} a g :—]7/(,6’i + E{g’(yi)}) .
Po kazdém kroku je nutné matici B dekorelovat a normalizovat
B« (BCB' )‘i B, (4.29)
kde C=E {XXT }je kovaria¢ni matice smési signala.

Kompletni algoritmus FastICA pro metodu maximalizace vé€rohodnosti je uveden v tab.
4.3.
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Tab. 4.3 — Kompletni algoritmus FastICA pro metodu maximalizace vérohodnosti
s pocatecnim vybélenim dat. Jako nelinearita g se bézné voli hyperbo-
licky tangens.

1. Z dat odecteme stiedni hodnotu a vypocteme kovariaéni maticiC = E {XXT } .

2. Vybélime data, abychom ziskali vektor z.
3. Zvolime pocatecni separac¢ni matici B.
4. Vypocteme

y=Bz

B =—-E{y9(y)}, proi=1,.
g

= Y(A+Elg (). proi=t..n

5. Provedeme krok iterace
B « B+ diag(;)| diag(B)+E{g(y)y"} |B.
6. Dekorelujeme a normalizujeme matici B
1
B« (BCB")2B

7. Pokud algoritmus nezkonvergoval, vratime se ke kroku 4.

4.5 Metody ICA pro odstranéni Sumu ze smési

V této posledni kapitole se budeme zabyvat moznostmi odstranéni Sumu ze smési
signalti, uréenim separac¢nich matic pro zaSuméné smési a nakonec také odstranénim
Sumu z rekonstruovanych nezavislych komponentt.

Nejprve upravime zakladni model ICA z rov. 4.3 na

X=As+n, (4.30)

. T y N 1y ey
ve kterém je N= (nl, e ) vektor Sumu. Tento Sum je nezavisly na nezavislych kom-

1N
ponentech a povazujeme jej za Sum s Gaussovym rozlozenim. Kovaria¢ni matici Sumu
ozna¢ime X a vétsinou bude mit tvar ol (diagonalni matice), coz v nékterych piipadech
nemusi platit, ale vétSinou predpokladame znalost kovaria¢ni matice.

Pokud je pridany Sum ve tvaru (4.30), pak tento nazyvame Sumem senzorovym,
protoze Sum je pfipocten ke kazdému senzoru, tzn. ke kazdému signdlu smési X;. Na
druhou stranu v§ak mtze byt Sum ptidan k nezavislym komponentim (zdrojiim signa-

14). Takovyto Sum poté nazyvame Sumem zdrojovym a model ICA miZeme ptepsat do
podoby
x=A(s+n). (4.31)

Poté povazujeme zdroje za zaSuméné, coz vyjadiime pomoci$, =S; +n; a piepise-

me model ICA na

X = AS, (4.32)
coz je velmi podobné zakladnimu modelu ICA a poznatky pro bezSumnou ICA zde mi-
zeme normalné pouzit. Proto neni v ptipad¢ zdrojovych Sumt obtizné oddélit jednotlivé
komponenty — separa¢ni matici A nalezneme normalnimi postupy. Co je vSak obtizné,
je rekonstrukce ptivodnich nezaSuménych komponenti.

Jiny pfistup pro ziskdni origindlnich nezéavislych komponent spociva
v pfedpokladu relativné malého poc¢tu nezdvislych komponent a malé¢ho poctu zdroji

Sumu. Protoze pokud oznacime §=(sl,...,sk,n1,...,n| )T, kde s; proi=1,...,kjsou nami
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hledané nezavislé komponenty a n; pro i=1,...,1 jsou Sumy, tak pokud je soucet k +I

roven poctu smési, které zaznamenavame, potom tento model znovu vyjadiime pomoci
zakladniho modelu ICA. Poté pouzijeme algoritmus pro ziskani jednotlivych kompo-
nent (nemuzeme napiiklad pouzit metod maximalizace vérohodnosti, protoze ty urcuji
vSechny komponenty najednou). Tim jsme dospéli k vyfeSeni problému, pouze se ndm
nepodaii od sebe oddélit gaussovské Sumy, ale to neni nas$im cilem. Bohuzel tento po-
stup mé& omezené pouziti.

Urceni sméSujici matice

Pokud chceme nalézt sméSujici matici pro prostiedi se Sumem, musime najit
vhodné metody, na které nema Sum vliv. Mezi tyto metody patii tfeba odstranéni vlivu
Sumu pomoci $picatosti, protoze gaussovsky Sum nema na prubéh Spicatosti (vyplyva z
definice) vliv. Dale mizeme pouzit gaussovské momenty jako aktivaéni funkce v apro-
ximaci negentropie. Mezi dalsi metody patii rizné modifikace metody maximalizace
vérohodnosti, av§ak nékteré jsou vypocetné velmi narocné.

Pokud bychom méli vhodna data (neobsahuji hodnoty vymykajici se primérnym
hodnotdm v daném souboru), 1ze pouzit momenty az 6. fadu, avsak diky omezeni neni
tato metoda pftilis vhodna.

Odstranéni Sumu z oddélenych signali

Prosté¢ odhadnuti sméSujici matice ndm k Uplnému vyfeSeni problému nestaci,
protoZe invertovanim modelu ICA dostaneme nezévislé komponenty, které obsahuji
Sum. Proto se snazime nalézt metody, které tento odstrani.

Mezi tyto metody patii hlavné metoda Maximum aposteriori estimation. Dale se
da pouzit Casové struktury signaldl.

4.6 Algoritmus FastICA pro komplexni signaly

V ptipadé, Ze potiebujeme oddélit signaly s komplexnimi hodnotami, musime po-
uzit variantu algoritmu FastICA pro komplexni signdly. Jelikoz jde o algoritmus
FastICA, jsou zachovany jeho vyhody, jako je robustnost a relativné mald vypocetni
narocnost.

Signaly s komplexnimi hodnotami dostaneme napiiklad pfi pouZiti Fourierovy
transformace. Toto feSeni je vhodné zejména pii oddélovani konvolu¢nich smési signa-
10.

Tento algoritmus vychazi z obecného modelu ICA, jez je vyjadien pomoci (4.3).
V tomto modelu budeme piedpokladat proménné s a X jako komplexni proménné a dale
také rovnost pozorovanych smeési a zdrojovych signdlti. Smesujici matice A muize byt
také komplexni.

Stejné jako u klasické ICA je nutné pfed samotnym zpracovanim provést béleni,
napi. pomoci PCA.

Dale zde zlistava problém s neurcitosti, protoze nelze nalézt fazi hledanych zdro-
jovych signalil (u linearnich smési nelze nalézt znaménko zdrojovych signall).

Poté je nutné zavést aktivacni funkei, stejné jako u piedchozich algoritmt. Tato
funkce bude mit tvar

Jo(w) = E{G‘WHX‘Z}, (4.33)

kde G je realna hladka funkce, w je n-rozmérny komplexni vektor, H znaci hermitov-
skou transpozici a stfedni hodnota W"X je rovna 1. Je vhodné, aby funkce G nebyla
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strmd, protoze pak bude algoritmus odolny proti vychylkdm. Uvedeme 3 funkce i s je-
jich derivacemi, které jsou vhodné pro algoritmus:

Gl(Y)Ix/a1+y,91(y)=ﬁ

1
G,(y)=log(a, +y).9,(y)= ey (4.34)

Gs(y)=%y2,gg(y)=y

kde a; a a, jsou zvolené konstanty. G; a G jsou méné strmé nez G a proto také vhod-
n¢jsi. Pokud si zvolime funkci Gs, pak algoritmus méfi aproximaci Spicatosti.

Nakonec jiz hledame extrémy E = {G (‘WHX‘Z)} . Ukazka derivace je v [8]. Je nut-

né pozorované smeési vybélit tak, aby E {XXH} = 1. Vysledny algoritmus ma poté tvar:
W' = E{x(w“x)* g (‘WHX‘Z)} —E {g (‘WHX‘2)+‘WHX‘2 g’(‘w“x‘z)}w
W (4.35)
Witerace = =
v

Timto se ur¢i jeden nezavisly komponent. Aby algoritmus nekonvergoval ke stej-
nym extrémim, je nutno po kazdé iteraci vyuzit Gram-Schmidtovu ortogonalizaci (viz
Tab. 4.1, pouze se namisto obycejné transformace vyuzije transformace hermitovské).
Pokud chceme urcit vSechny nezavislé komponenty najednou, 1ze vyuzit ortogonalizace
symetricke:

W =w(wHw) ™’ (4.36)
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5 Implementace algoritmu komplexni FastICA v C++

V této praci jsem se pokusil vytvofit implementaci jednoho z algoritmi ICA
V jazyce C++. Vybral jsem si algoritmus FastICA pro komplexni signéaly a tento jsem
naprogramoval v prostiedi MS Visual Studio 2005.

5.1 Pouzité nastroje a knihovny

Na tvod je tfeba fict, ze implementace nékterého z algoritmi ICA nebo BSS
V jazyce C/C++ je na rozdil od implementace v programu Matlab [13] zna¢né naro¢néj-
§i, jelikoZ je tieba nejdiive vytvofit uréity ramec, ktery nam dovoli pracovat se slozitéj-
Simi datovymi typy, jako jsou matice a vektory. Tyto datové typy jsou jiz v Matlabu
vestavéné a k nim je pfidano mnoho funkci, které programatorovi zna¢né uleh¢i vyvoj
algoritmu. Proto je vhodné vyuzit nékterou z existujicich rozsitujicich knihoven pro
vyvoj v C++.

Vyuziti takovéto knihovny sice usnadni praci, ale dosdhnout jednoduchosti pro-
gramovani v Matlabu nelze. Dale je nutné mit na paméti, ze Matlab provadi konverze
jednotlivych datovych typti automaticky podle potieby, kdezto v C++ je nutné byt obe-
zietny k témto konverzim, jelikoz pii nespravném vyuziti dochédzi k runtime chybam,
které je nutno zdlouhaveé debuggovat.

Jak jiz bylo naznaceno, algoritmus jsem implementoval v prostiedi MS Visual
Studio 2005, které nabizi programatorovi mnoho moznosti a funkci jak pfi vyvoji, tak
pfi ladéni programd.

Dale jsem vyuzil knihovnu IT++ [12], ktera je komunitnim feSenim, a je proto
zdarma. Tato knihovna nabizi velmi rozsdhlé rozhrani pro usnadnéni vyvoje. Je zde
obsazeno mnoho tfid pro vyvoj programil pro zpracovani feci, signalt, tfidy pro dato-
vou komunikaci a také matematické téidy. Tato knihovna pro nékteré své funkce potie-
buje dalsi knihovny, které jsou rovnéz dostupné zdarma. Jsou to zejména knihovny:
BLAS, LAPACK, FFTW. Je nutno dodat, Ze knihovny BLAS a LAPACK lze nahradit
komer¢nimi knihovnami firem Intel a AMD.

Kompilace knihovny IT++

Je nutné uvést, Ze vyvojafi knihovny IT++ nepodporuji instalaci této knihovny
v prosttedi Visual Studio, takze mnou uvadény postup je do jisté miry nestandardni, ale
je funkeni a jeho vyhodou je, Ze 1ze nakonec vyuZit vSech vyhod spojenych s programo-
vanim v IDE (Integrated Development Environment). Standardni postup instalace
knihovny IT++ je napsan na strankéach projektu. Tato instalace je predevSim pro operac-
ni systémy Unixového typu, avSak lze ji rovnéZ provést v systému MS Windows, avSak
je zapotiebi program Cygwin (vytvaii Unixové prostfedi na architekture Windows).
Vyvojati projektu zde rovnéZ popisuji postup pro kompilaci ve Visual Studiu, ale pro
tento postup je nutné mit nainstalovanou nékterou z komerénich knihoven MKL, nebo
ACML.

V ptipadé€, Ze nemame piistup k témto knihovnam, je tfeba postupovat ponc¢kud
odlisné a vyuzit postup navrzeny Hervé Boeglenem [11]. Postup je uveden na jeho
osobnich strankach a je doplnén obrazky s postupem. Jeho postup piedpoklada vyuziti
Jiz zkompilovanych pomocnych knihoven BLAS, LAPACK a FFTW a jejich vlozeni do
systému. Déle je potfeba spravné upravit zdrojové kody knihovny IT++, aby vyuZzivala
moznosti podptirnych knihoven. Vysledkem jsou pak dvé sady knihoven IT++, které 1ze
vyuzit pro psani programu ve Visual Studiu. Jedna sada ma v sobé ponechany informa-
ce pro debugger a je proto vhodnd pii vyvoji programu, naopak druhd tyto informace
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neobsahuje a je navic kompilovana s ohledem na rychlost kodu. Pokud mate navic MS
Visual Studio v plné verzi (ne verze Express), Ize navic vynechat instalaci Microsoft
Platform SDK.

Na internetovych strankach [11] je dale uveden postup, jak zacit vyuzivat knihov-
nu IT++ pro novy projekt ve VS.

5.2 Popis funkci

Program je postaven na hlavni tfidé cfastica, ktera je soucasti priloh. Tato tfida
je zalozena na vyuziti nékterych z funkci obsazenych v knihovné IT++. Tento postup
byl zvolen hlavné z toho divodu, Ze samotna implementace maticového a vektorového
poctu v C++ by byla ¢asoveé narocna, jelikoz by bylo nutné se zabyvat mnoho elemen-
tarnimi funkcemi spojenymi se samotnou Upravou, vytvarenim a pocetnimi tkony s
maticemi a vektory. V IT++ je jiz zabudovan ramec pro maticovy a vektorovy pocet,
ktery je jak robustni, tak flexibilni. Tato robustnost spoc¢iva hlavné ve vyuziti dynamic-
ky alokovanych vicerozmérnych poli, jez jsou zdkladnim kamenem pfii vyuziti matico-
vého pocétu v C++, a jejich kvalitni spravé v paméti pocitace. Toto je zejména dilezité,
protoze pii pokusu vytvofit vlastni dynamicka pole se otevira prostor k chybam, které
jsou zavazné a projevuji se veétSinou az pii behu programu a jsou tézko odhalitelné. Pro-
to je vyhodné stavét jiz na odzkouSeném postupu a zbytecné se nezabyvat zédkladnimi
vécmi, které jsou jednak ¢asové narocné a dale také nachylné k chybam.

Druhou vyhodou je flexibilnost téchto funkci, jelikoz vétSina datovych typt
IT++ s pomoci vétSiny vestavénych datovych typi.

Pti samotném vyuzivani funkci a datovych typi z IT++ je téméf vzdy nutné nahli-
zet do dokumentace na strankach projektu, protoZe pouziti né€kterych funkci neni jedno-
znacné¢ a oproti Matlabu neni vzdy zcela zifejmé jak danou funkci spravné vyuzit. AvSak
pfi pouziti dokumentace se 1ze mnoha chyb vyvarovat. Dale jsou u vétSiny funkci obsa-
zend metadata, kterd se zobrazuji pfi vyuzivani téchto funkci, a proto jsou pomutckou pfi
VyVoji.

Samotny program vychazi z volné dostupné implementace v Matlabu [xx]. Oproti
tomuto kodu neni naprogramovana postupnd aproximace jednotlivych zdrojovych sig-
nald, ale je zde pouze aproximace vSech zdroji najednou (pomoci symetrické ortogona-
lizace).

Nyni se pokusime ukézat princip fungovani této implementace. Nejdiive je nutné
zavolat konstruktor tifidy cfastica::cfastica(cmat nesmichane, double
eps, bool smichat = true), ktery ma v prvnim parametru matici komplexnich
pozorovanych smési (program umoziuje 1 umélé smichani nesmichanych signalli po-
moci ndhodné komplexni matice A), v dal$im parametru nastavujeme parametr a; kon-
trastni funkce g, z (4.34) a nakonec boolovskou proménnou smichat, ktera urcuje, zda
se maji vstupni signaly smichat (pii jejim neuvedeni je standardn€ nastavena na true).
Tento konstruktor inicializuje hlavni proménné tfidy cfastica, v ptipadé¢ potreby smi-
chd signdly a nakonec vold Cc¢lenskou funkci (ang. member function) void
cfastica::beleni().

Tuto funkeci si zde pro srovnani ukdzeme 1 s jeji alternativou v Matlabu, protoze je
jasné vidét, jak 1 pfi pouziti knihovny IT++ roste délka kodu a je tfeba peclivé dodrzo-
vat konverze jednotlivych datovych typii, aby nedochazelo k chybam.

20



Kéd z C++ pro funkci void cfastica::beleni():
void cfastica::beleni()

{
cvec dx; //eigenvalue kdyz je nehermitovska
vec dx_hermit; //eigenvalue kdyz je hermitovska
cmat Vx; //eigenvector
cmat dxdiag; //eigenvalues diagonalni matice
cmat sqrtdxdiag; //sqrt(inv(dx))

cmat temp;
cmat C_pomocna;

C_pomocna = komplexni_kovariance(this->xo0ld);
if(C_pomocna.hermitian_transpose() ==

C_pomocna.transpose())
//neni hermitovska

{
eig(C_pomocna,dx,Vx);
}
else
//je hermitovska
{
eig sym(C_pomocna,dx_hermit,Vx);
dx = to_cvec(dx_hermit);
}

//podminka jestli je matice hermitovska
dxdiag = diag(dx);
temp = itpp::inv(dxdiag);

sqrtdxdiag = zeros_c(dxdiag.rows(),dxdiag.cols());
for(int i=0; i<sqrtdxdiag.rows(); i++)
for(int j=0; j<sqrtdxdiag.cols(); j++)
if(i==3)
sqrtdxdiag(i,j) = std::pow(temp(i,j),0.5);

this->whiteningMatrix = sqrtdxdiag * Vx.H();

this->x = whiteningMatrix * this->xold;

}

A kod z Matlabu pro stejnou funkénost:
[Ex, Dx] = eig(cov(xold"));

Q = sgrt(inv(Dx)) * Ex';

X = Q * xold;
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V této funkci je pouzita pomocna funkce
cmat cfastica::komplexni_kovariance(cmat X) pro vypocet kovariance
komplexni proménné, kterd musela byt vytvorena, jelikoz knihovna IT++ tuto nema
implementovanu. Dale je vidét, ze oproti Matlabu je nutné brat v potaz tvar vstupni ma-
tice pro vypocet vlastnich hodnot a vlastnich vektort, jelikoz pro hermitovskou matici
je nutno vyuzit jinou funkci nez pro matici nehermitovskou. Je zde také vidét, jak je
feSena odmocnina diagonalni matice dxdiag pomoci kodu
sqrtdxdiag(i,j) = std::pow(temp(i,j),0.5);.

Dale bylo zapotiebi odprogramovat jiz zminénou funkci pro kovarianci komplex-
ni proménné, ktera vyuziva pomocnou funkeci
std::complex<double> cfastica::ccov(cvec x1, cvec x2), jez vraci
komplexni Cislo a jejimi vstupnimi hodnotami jsou vzdy dva fadky ze vstupni matice,
pro niz tuto kovarianci po¢itame. Cisla fadki zaleZi na prvku kovarianéni matice, ktery
pocitame. Nasleduje kod pro funkei ccov.
std::complex<double> cfastica::ccov(cvec x1, cvec x2)

{
int N = x1.size() - 1;
//int N = x1l.size();

cvec xlc,x2c;
double c_ul2, c_v12, c_vul2, c_uvl2;
std: :complex<double> c12;

X1c
X2c¢C

x1 - mean(x1); //centrovane nahodne veliciny
X2 - mean(x2);

c_ul2 = (elem _mult_sum(real(xlc),real(x2c)))/N;
//kovariance realnych casti

c_vl12 = (elem_mult_sum(imag(xlc),imag(x2c)))/N;
//kovariance imag. casti

c_vul2 = (elem_mult_sum(imag(xlc),real(x2c)))/N;
//kriz. kovariance imag:real-1:2

c_uvl2 = (elem_mult_sum(real(xlc),imag(x2c)))/N;
//kriz. kovariance real:imag-1:2

std::complex<double> temp(c_ul2 + c_v12,c_vul2 - c_uvl2);
cl2 = temp;

return cl12;
}

Nasleduje popis funk¢nosti Clenské funkce void
cfastica::symetricka_separace(), ktera je hlavni funkci téidy a ve které je im-
plementovan samotny algoritmus FastICA pro komplexni signaly. Nejprve je definova-
no a inicializovano nékolik pomocnych proménnych a je zde také nastaven pocet iteraci
hlavniho algoritmu pomoci proménné int maxcounter = 10;. Dale je také nahodné
urcena separacni matice W, kterd je poté v kazdém béhu algoritmu upravovana. Jednot-
livé iterace algoritmu probihaji v cyklu while ( counter < maxcounter).
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Vtomto je poté pro jednotlivé tadky matice W proveden cyklus
for (int 1i=0; i<n;i++), ve kterém se provadi vypoclty shodné s nasledujicim
kédem pro Matlab a odpovidajici (4.35):
gWx(j,:) = 1./(eps + abs(W(:,3j) " '*x)."2);
dgWx(j,:) = -1./(eps + abs(W(:,]j) "*x).”2).”2;

W(:,j) = mean(x .* (ones(n,1)*conj(W(:,j)"*x)) .*
(ones(n,1)*gWx(j,:)),2) - mean(gWx(j,:) + abs(W(:,Jj) " "*x).”2 .*
dgWx(j,:)) * W(:,3);

Dalsi cast kodu jiz odpovida symetrické ortogonalizaci z (4.36). Po prob&hnuti
vSech iteraci jiz nasleduje samotna separace pomoci vyndsobeni matice smichanych
signall X separa¢ni matici W zleva.

Posledni ¢lenskou funkcei tiidy je cmat cfastica::fourier(cvec X, int
velikostOkna), ktera segmentuje vstupni signal na segmenty o délce velikostOkna
s polovi¢nim prekryvem. Tyto segmenty jsou nasledné vahovany pomoci Hanningova
okna a podrobeny Fourierov¢ transformaci po sloupcich.

5.3 Vyuziti knihovny

V samotném programu se mnou vytvorend knihovna pouzije tak, ze se nejdiive
zavolad konstruktor se vstupnimi parametry. Dale se jiz zavola pouze ¢lenska funkce
void cfastica::symetricka_separace() na objekt vytvofeny konstruktorem.

Po provedeni vypoctl je jiz v objektu matice separovanych signall, se kterou se
muze dale pracovat.

Je nutno poznamenat, Ze program obsahuje pouze tfidu cfastica, a dalsi rozsi-
fujici funkce nejsou dostupné. Proto je Cteni a zapis do souborti feSen s pomoci knihov-
ny IT++, kterd umoziuje tyto operace provadét do vlastniho typu souboru s pfiponou
»it. Tyto soubory je poté mozno Cist a zapisovat i v programu Matlab s pomoci ptilo-
zenych souboril. Vyhodou je, Ze datové typy a konkrétni proménné se ukladaji 1 se jmé-
ny a s ptisluSnym typem, coz usnadiiuje nésledné ¢teni.

Z téchto duvodi jsou v nasledujici kapitole také uvedena graficka znazornéni
Z Matlabu, avSak samotné vypocty probihaly za pomoci mého programu.
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6 Priklad pouziti algoritmu FastICA pro komplexni signaly

V této kapitole budou uvedeny ptiklady separace zvukovych signalt. Dale budou
uvedeny nékteré zavislosti pro vypocetni narocnost a také srovnani implementace
v C++ a v Matlabu.

Nejprve bude uveden piiklad umélého smichéni redlnych zvukovych nahravek
pomoci ndhodné generované komplexni matice A. Tento piiklad sice nesimuluje realné
smichani zvuki v odrazovém prostiedi, ale je pfiblizenim linearniho smichani v bezod-
razové komofte.

Na obr. 6.1 jsou uvedeny dva vstupni signaly o stejné délce, které jsou poté uméle
smichany. Tyto smichané signaly jsou vyobrazeny na obr. 6.2. Na obr. 6.3 jsou uvedeny
jiz separované signaly (pouze jejich realna slozka).

Signall
T T T T T T T T T

N6+ -

0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45

Signal2
T T T T T T T T T
06 o

0.4
02
0
0.2
-0.4

06k -
1 | | | | 1 | | |
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45

x«10°
Obr. 6.1 — Dva zdrojové signaly, uréené k umélému smichani. Oba signaly trvaji pfi-
blizn¢ 10s a maji stejny pocet vzorkl (vzorkovano 48000 vz/s).
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Smichany1
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Obr. 6.2 — Signaly (jejich realné slozky) po smichani komplexni matici A. Z ob-
razku je patrné, Ze priabehy maji jiz podobny tvar, avSak jejich energie je rozdilna.

Separovany1
1 T T T T T T T T T

051 B

05 B

0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 5

Separovany2
08 T T T T T T T T T

0.2 m

o
]

0.2 B

08 1 1 1 1 1 1 1 I 1
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5

x10°

Obr. 6.3 — Realné slozky separovanych signald. Z obrazku neni pfili§ patrna inverze
signall (neurcitost znaménka — vyplyva z teorie) oproti pivodnim signaltim.

Z obrazku lze poznat, Ze doslo k separaci smichanych zdrojovych signalti, avsak
tyto byly smichany pouze linedrné. Pokud bychom zdrojové signaly smichali v redlném
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prosttedi (vznikly by konvolu¢ni smési), pak by nabizeny algoritmus selhal. Pokud
mame konvolu¢ni smési, pak lze vyuzit napiiklad algoritmus FDICA (frequency-
domain ICA). Bohuzel se zpétnym piechodem K Casové zavislosti vyvstava problém
neurcitosti znaménka a potadi signalt (ve standardni ICA nam nevadi).

6.1 Namérena pozorovani

V této Casti si uvedeme priklad vypocetni naro¢nosti algoritmu FastICA pro kom-
plexni signaly vyjadienou pomoci Casové zavislosti doby vypoctu na délce trvani zdro-
jovych signalt. Tato zavislost bude uvedena pro implementaci v C++ i v programovém
prostiedi Matlab. Jednotlivé naméfené Casy jsou uvedeny v tab. 6.1 a jejich grafické
znazornéni v obr. 6.4.

Tab. 6.1 — Zavislost doby vypoctu algoritmu FastICA pro komplexni signaly na

dobé trvani signall. Signaly byly vzorkovany 48000 vz/s.
Délka signalt C++ Matlab
t[s] t[s] t[s]
5 15,1406 13,0794
10 29,6406 26,6777
15 44,2031 40,6367
20 61,3281 52,5568
25 76,5469 67,5701
30 92,3281 81,1827

Zavislost délky trvani vypocti na délce

signali
100
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délka signalu [s]

Obr. 6.4 — Zavislost délky trvani vypocti na délce signald. Z grafu je patrna linearni
zéavislost délky vypocti. Drobné odchylky od linearity lze pficist nepfesnosti méteni,
ktera je zavisla od aktualniho vytiZzeni PC.
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6.2 Diskuze vysledkii a moZna vylepSeni

Z naméfenych dat je zfejmé, Ze implementace v programu Matlab je rychlejsi. Je-
likoz pro vypoclty z oblasti linearni algebry vyuzivd Matlab stejné knihovny jako
knihovna IT++ (tyto jsou BLAS a LAPACK), pak Ize divody pomalejSiho koédu pro
C++ hledat hlavné v optimalizaci, dale pak ve verzi pouzitych knihoven a jejich optima-
lizaci pro dané sestaveni.

Tato optimalizace implementace v C++ by hlavné spocivala v redukci poctu pou-
zitych  proménnych zejména v ¢lenské funkci knihovny cfastica void
cfastica::symetricka_separace(), ktera nese hlavni vypocetni tikony daného
algoritmu. Dale by se mohl zmensit pocet provadénych operaci tak, Ze by se nékteré
ptikazy sloucily. AvSak nastava problém, protoze je nutné brat velkou pozornost na
konverze jednotlivych datovych typu, jelikoz je pouziti knihovny IT++ v tomto ohledu
na n¢ nemusi brat zietel.

Pokud se vratime k problému velkého poctu pouzitych proménnych, pak tento
souvisi s vySe uvedenym problémem velkého poctu malych operaci — navratové hodno-
ty téchto operaci jsou ukladany do docasnych proménnych, které je nutno stale vytvaret.
To vytvafti problém, jelikoZz zde pracujeme s mnohdy obrovskymi datovymi poli (napft.
signal délky 30s se vzorkovanim 48000 vz/s obsahuje 1440000 vzorki), ktera je nutno
dynamicky alokovat v paméti, coz zabira ¢as. Navic vlastnosti C++ je zahazovani pro-
ménnych po kazdé ukoncené iteraci urcitého cyklu, coz vede opét k dealokaci téchto
poli a dalsi ztraté Casu.

Z vyse uvedenych divodi by byla tato optimalizace velice narocnéd na cas a to
hlavné¢ ve fazi ladéni a odstrafiovani chyb za béhu programu, jelikoz tyto chyby se pro-
jevi az diky konverzi do urcité¢ho datového typu a nejsou zfejmé pii kompilaci progra-
mu.
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1 Zavér

V této praci jsem se pokusil nastinit feSeni jedné z metod slepé separace zdroji
(BSS). Touto metodou byla nezavisla analyza komponent (ICA), ktera je v dnesni dob¢
metodou nejrozsirencjsi.

Jelikoz jsou metody ICA zalozeny na principech statistik vysSich fadu a dalSich
slozitych principt, byla v této praci zahrnuta kapitola 2, ktera se snazila podat zevrubny
nahled do pouzivané tématiky. Jinak by v nasledujicich kapitolach nemohly byt jasné
vysvétleny pouzivané algoritmy.

V kapitole 3 byly uvedeny postupy vhodné k ptedzpracovani dat, které ndm na-
slednou ICA mohou usnadnit. Byly uvedeny postupy PCA — analyza hlavnich kompo-
nenti a metoda béleni. Metody PCA jsou dulezité zejména v piipadech, kdy mame
k dispozici vice pozorovani, nez zdrojovych signald (tzn. sméSujici matice neni Ctver-
covd) a mohou ndm dokonce v nékterych piipadech pomoci odstranit Sum ze smési.
Pokud bychom pouzili PCA nelineérni, tak ta se potom da pouzit k nalezeni vlastnich
nezavislych komponentt [1, s. 239]. Metody béleni nam poté mohou usnadnit uréeni
nezavislych komponent.

Vlastni odvozeni pouzivanych algoritmt je uvedeno v kapitole 4. Byly zde uve-
deny algoritmy zaloZené na méfeni odliSnosti od Gaussova rozdéleni — Spicatost a ne-
gentropie, a také metoda maximalizace vérohodnosti.

V ptedposledni casti kapitoly 4 byly navic uvedeny postupy pii odstranovani
Sumtl ze smeési signali. Tyto postupy zalezely hlavné na povaze Sumu — zdrojovy nebo
senzorovy. Nékteré z téchto metod jsou zalozeny na metodach bezSumovych, ale jiné
jsou mnohdy velmi slozité a vypocetné naro¢né, proto jim nebyl vénovan velky prostor.
Navic se ukazuje, ze zdkladni metody ICA Ize pouZzit i na zaSuméné signaly (odstup
Sumu by mél byt alesponi 20 dB) — a tyto pak odd¢lit. Z jiz naznacené slozitosti jinych
postupit vyplyva, Ze jejich pouziti by se mélo predejit a to hlavné pouzitim klasickych
metod zpracovani signalt — filtra.

Zaver 4. kapitoly byl vénovan popisu algoritmu FastICA pro komplexni signaly,
ktery byl implementovan v jazyce C++. Tato implementace byla provedena s vyuzitim
knihovny IT++ a byla popsana v kapitole 5.

V 6. kapitole bylo uvedeno realné pouziti implementovaného algoritmu spolu
s ukazkou vypocetni naro¢nosti tohoto feSeni. Dale bylo uvedeno srovnani s implemen-
taci v programu Matlab. JelikoZ byl program v C++ pomalejsi, nez jeho ekvivalent
v Matlabu, bylo naznaceno, ve kterych ¢astech kodu by mohlo dojit k optimalizaci.
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