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Abstract: In diesem Beitrag stellen wir eine Klasse von neuen Algorithmen zur blinden Ent-
hallung von Sprachsignalen und gleichzeitiger Trennung von Signalgemischen (blind source
separation, BSS) vor, basierend auf TRINICON, einem allgemeinen Konzept fiir breitban-
dige adaptive MIMO-Signalverarbeitung. Um alle grundlegenden stochastischen Signaleigen-
schaften von Sprache fiir den Enthallungs- und Separationsprozess ausnutzen zu kénnen und
um die bekannten Whitening-Artefakte in bisherigen Verfahren zu vermeiden, schlagen wir
die Einfithrung eines speziell entworfenen Signalmodells vor, welches auf einer Entwicklung
mittels multivariater Tschebyscheff-Hermite-Polynome basiert. Das multivariate Modell bein-
haltet auch inhérent eine lineare Pradiktion, welche bekanntermaflen direkt mit der Model-
lierung des menschlichen Vokaltrakts in Verbindung gebracht werden kann. Das vorgestellte
Konzept ist anwendbar sowohl fiir Einzelsprecher-Szenarien, als auch fiir mehrere, simultan
aktive Sprecher. Im letzteren Fall beinhaltet es zusétzlich zur Enthallung auch eine blinde
Quellentrennung (BSS).

1 Einleitung

Bei der breitbandigen Signalaufnahme mittels Sensor-Arrays, wie z.B. in modernen Sprachkommunika-
tionssystemen, werden die urspriinglichen Quellensignale sq(n), ¢ = 1,...,Q durch ein lineares System
mit mehreren Eingéngen und mehreren Ausgiingen (MIMO-System), z.B. den halligen Raum, gefiltert,
bevor sie als Sensorsignale x,(n), p = 1,..., P verarbeitet werden. In diesem Beitrag beschreiben wir
dieses MIMO-Mischsystem durch FIR-Filtermodelle entsprechend Abb. 1, wobei hgp x, £ =0,..., M —1,
die Koeffizienten des Modells von der g-ten Signalquelle zum p-ten Sensor (Signal z,(n)) bezeichnet.
Dariiberhinaus nehmen wir in diesem Beitrag an, dass @ < P. Diese Fille werden als iiberbestimmt
bzw. bestimmt bezeichnet. Dabei ist zu beachten, dass die Quellen s,(n) nicht notwendigerweise alle

S; Vi

mixing system H demixing system W

Abbildung 1 - Anordnung fiir blinde MIMO-Signalverarbeitung.

gleichzeitig zu einem bestimmten Zeitpunkt aktiv sein miissen. Wir sind daran interessiert, mittels ad-
aptiver Signalverarbeitung optimale FIR-Entmischsysteme mit den Koeffizienten wp,, , und der Lénge L
zu finden, welche die Ausgangssignale y,(n) liefern. Da in praktischen akustischen Szenarien weder die
urspriinglichen Quellensignale sq(n), noch das Mischsystem direkt zugénglich sind, mufl die Adaption des
Entmischsystems blind erfolgen.

Basierend auf dieser MIMO-Struktur kénnen wir die folgenden blinden Signalverarbeitungsprobleme fiir
die Verbesserung der Ausgangssignale y,(n) unterscheiden:

(a) Signalseparation: Ausléschen aller Kreuzpfade in der Kaskade aus Misch- und Entmischsystem.
(b) Entfaltung/Enthallung: Zusétzlich zur Signalseparation sind die “trockenen” Quellen bis auf eine
Verzégerung und einen Skalierungsfaktor zu ermitteln.



Im Gegensatz zum Separationsproblem (a), welches eng mit der blinden Systemidentifikation zusam-
menhéngt [2], macht das wesentlich anspruchsvollere Problem (b) auch eine Inversion des Mischsystems
notwendig (welches typischerweise nichtminimalphasige Impulsantworten beinhaltet). Es kann gezeigt
werden, dass eine ideale signal-unabhiingige breitbandige Separationslosung fir @ < P existiert [2],
wéhrend fiir die ideale Losung des inversen Problems (b) der iiberbestimmte Fall @@ < P notig ist [4].
In diesem Beitrag behandeln wir das Problem der Enthallung von Sprachsignalen (b) mittels TRINI-
CON (’TRIple-N ICA for CONvolutive mixtures’), einem generischen Konzept fiir breitbandige adaptive
MIMO-Filterung [7, 5], basierend auf der Technik der independent component analysis (ICA), siehe z.B.,

[1].

2 Adaptive MIMO-Signalverarbeitung basierend auf TRINI-
CON

In diesem Abschnitt geben wir zunichst einen kurzen Uberblick iiber die wesentlichen Elemente von
TRINICON fiir die Koeffizientenadaption. Dabei beschréinken wir hier die Prisentation auf einfache
gradientenbasierte Koeflizientenupdates im Zeitbereich.

2.1 Optimierungskriterium

Es existieren verschiedene Ansétze, um die Entmischmatrix W durch Ausnutzung der folgenden grund-
legenden Quellsignaleigenschaften zu schétzen [1], welche alle in TRINICON vereint werden:

(i) NichtgauB3heit wird ausgenutzt durch die Verwendung von Statistik hherer Ordnung fiir ICA.
Die minimierung der Transinformation zwischen den Ausgangssignalen kann als allgemeinster Ansatz fiir
Separationsprobleme angesehen werden [1]. Um dariiberhinaus einen auch fiir inverse Probleme geeigneten
Schitzer zu erhalten, nutzen wir die sog. Kullback-Leibler-Divergenz (KLD) [9] zwischen einer bestimmten
Wunsch-Verbunddichte (welche letztlich ein hypothetisiertes stochastisches Quellenmodell representiert,
wie weiter unten gezeigt) und der Verbunddichte der tatséchlich geschitzten Ausgangssignale.

(ii) Nichtweissheit wird ausgenutzt durch simultane Minimierung von Ausgangs-Kreuzbeziehungen
iiber mehrere zeitliche Verschiebungen. Wir betrachten deshalb multivariate Wahrscheinlichkeitsdichten,
d.h. Dichten, welche ein Gedéchtnis iiber D zeitliche Verschiebungen aufweisen.

(iii) Nichtstationaritdt wird ausgenutzt durch simultane Minimierung von Ausgangs-
Kreuzbeziehungen zu unterschiedlichen Zeitpunkten. Wir nehmen Ergodizitdt innerhalb Blocken
der Lénge N an, so dass der Scharmittelwert durch Zeitmittelwerte iiber diese Blocke ersetzt werden
kann.

In diesem Abschnitt formulieren wir dieses Konzept ohne Beschrankung der Allgemeinheit fiir QQ = P.
In der Praxis ist dabei ein Variieren der Zahl der aktuell gleichzeitig aktiven Quellen erlaubt, und nur
die Bedingungen @ < P (fiir reine Separation) bzw. @ < P (fiir Entfaltung) miissen eingehalten werden.
Um einen Algorithmus fiir breitbandige Verarbeitung von Faltungsmixturen einzufiihren, formulieren
wir zuerst die Faltung des FIR-Entmischsystems der Lénge L in der folgenden Matrizendarstellung [5]:

y(n) = Whx(n), (1)

wobei n den Zeitindex bezeichnet, und
x(n) = [xi(n),....xp(n)]", (2)
y(n) = [yi(n),....yp(n)]", (3)
xp(n) = [zp(n),...,p(n — 2L+ 1)]T, (4)
yq(n) [Yq(n), ;Yq(n — D + 1)]T (5)
Der Parameter D in (5), 1 < D < L, bezeichnet die Zahl der beriicksichtigten zeitlichen Verschiebun-
gen, um die Nichtweissheit der Quellensignale auszunutzen, wie weiter unten gezeigt. Wp,, p=1,..., P,
qg = 1,..., P bezeichnet Sylvestermatrizen der Dimension 2L x D , welche alle Koeffizienten der ent-

sprechenden Filter in jeder Spalte durch sukzessive Verschiebung beinhalten, d.h. die erste Spalte lautet

[WL,0,...,0]", die zweite Spalte [0,w™0,...,0]", usw. Schliesslich kombiniert die 2PL x PD-Matrix
W alle Sylvestermatrizen W,.
Basierend auf der KLD wurde die folgende Kostenfunktion in [5] eingefiihrt, welche alle drei grundlegen-

den Signaleigenschaften (i)-(iii) beriicksichtigt:

oo 1 iNL+N—1
T(m, W) ==3 Bim)w > {log(bsrp(y(i)) —log(by.po(y()))} (6)
i=0 j=iNp,



wobei ps pp(-) und py pp(-) die angenommene, bzw. die geschiitzte PD-variate Quellenmodell- (d.h.
Wunsch-) Dichte und die Ausgangsdichte darstellen. Der Index m bezeichnet den Blockindex fiir einen
Block von N Ausgangswerten, welche jeweils relativ zum vorhergehenden Block um L Werte verschoben
sind. Weiterhin ist § eine Fensterfunktion, welche die Formulierung von Online-, Offline-, oder Block-
Online-Algorithmen erlaubt [7].

2.2 Gradientenbasiertes Koeffizientenupdate

Aus Griinden der Kiirze und Einfachheit konzentrieren wir uns in diesem Aufsatz auf iterative gradi-
entenbasierte Block-Online-Koeffizientenupdates im euklidischen Raum, welche in der allgemeinen Form

Wom) = W(m—1), (7a)
We(m) = szl(m) — uAWe(m), £=1,... lrmax, (7b)
W(m) = Whoex(mp) (7c)

geschrieben werden konnen. Dabei ist p ein Schrittweitenparameter, und der hochgestellte Index ¢ be-
zeichnet einen Iterationsparameter, um mehrfache Iterationen (¢ = 1,...,%nax) innerhalb eines jeden
Blocks m zu ermoglichen. Das nach unten zeigende Symbol auf W in (7) dient der Unterscheidung der
der kompakten PL x Q Entmischmatrix W, welche es letztlich zu optimieren gilt, von der entsprechenden
groBeren Sylvester matrix W in der Kostenfunktion. Die matrix W besteht aus der ersten Spalte jeder
Untermatrix W, ohne die L Nullen.

Bei der expliziten Berechnung des Gradienten von J(m, W) beziiglich W st68t man offensichtlich auf
das Problem der unterschiedlichen Matrizenformulierungen W und W. Die grésseren Dimensionen von
W sind eine direkte Konsequenz der Einbeziehung der Signaleigenschaft der Nichtweissheit durch die
Wahl D > 1. Die strenge Unterscheidung zwischen diesen unterschiedlichen Matrixstrukturen ist ein
wesentlicher Aspekt des allgemeinen TRINICON-Konzepts und fiihrt zu einem wichtigen Element im
Koeffizientenupdate, dem sog. Sylvester constraint (SC), formal eingefhrt in [7], dessen tatséichliche Tm-
plementierungsweise grundlegend fiir die Eigenschaften des resultierenden Algorithms’ sind. Mittels des
Sylvesterconstraint-Operators kann das Gradientenabstiegs-Update geschrieben werden als

AW (m) = SC{Vw.T (m, W)} _we(m) - (8)

Abhéngig von der jeweiligen Realisierung von (SC) kénnen wir sowohl aus der Literatur bereits bekann-
te, als auch neue und verbesserte Adaptionsalgorithmen spezifizieren [10]. In [2] wurde eine explizite
Formulierung eines generischen Sylvesterconstraints hergeleitet, um das Konzept weiter zu formalisieren.
Es kann gezeigt werden [3], dass wir durch die Berechnung des Gradienten von J (m) bzgl. der Entmisch-
filtermatrix W(m) entsprechend (8) die folgende generische gradientenabstiegs-basierte TRINICON-
Updateregel erhalten:

iNp+N-—1

AW (m mesc > [()cbsm u))—((wf*(m))T)*}, (92)

Jj=tNp

mit -+ als der Bezeichung fiir die Pseudoinverse einer Matrix, und mit der generalisierten Score-Function

810gp pD ag(r ZNL+N_1 813 PD
q}s N s, s 11 12, S, b
T 11,12,... =tINL s Z1 i2,.

resultierend aus dem hypothetisierten Quellenmodell ps pp = Ps.Pp (Y, le), ng), ...) mit bestimmten

stochastischen Modellparametern oy = =1,2,. (Die kaligraphischen Symbole bezeichnen mehrdi-

s

mensionale Arrays), gegeben durch ihre Elemente Q in der generlschen Form QS i1 ia, (1) =

S ’Ll 12....

+ Z;Zf;,l]v_l {gi’”}m(y(g))} mit bestimmten nichtlinearen Funktionen gs i Y, T = 1,2,

Ein wohlbekannter Spezialfall einer solchen Parametrisierung ist die Schitzung der Korrelationsmatrix
Ryy(i) = Z;ZZL;LN_l {y(j)y*(j)}. Die Filterkoeffizienten und die stochastischen Modellparameter
werden in alternierender Weise geschétzt.

3 Anwendung von TRINICON auf blinde Enthallung

Das hypothetisierte Quellenmodell ps pp(-) in (9b) wird entsprechend des gewiinschten Signalverarbei-
tungsproblems gewihlt. Beispielsweise liefert eine Faktorisierung von ps pp(-) beziiglich der Quellen die



Verfahren der BSS [7, 5], i.e.,

P
D20y () = T Bu.n (va i), (10)
q=1

withrend eine komplette Faktorisierung bzgl. der PD Dimensionen der multivariaten Dichte ps pp(y(j))
zum traditionellen, sogenannten MultiChannel Blind Deconvolution (MCBD)-Ansatz fithren. D.h.,
gewohnliche ICA-basierte MCBD-Algorithmen (z.B. [6]) nehmen 4.i.d. -Quellenmodelle an. In anderen
Worten: Zusétzlich zur Trennung von statistich unabhéngigen Quellen fithren MCBD-Algorithmen auch
zu einem zeitlichen Whitening der Ausgangssignale, so dass dieser Ansatz fiir Sprach- und Audiosignale
nicht direkt anwendbar ist.

Signalquellen, welche nicht i.i.d. sind, sollen am Ausgang der blinden adaptiven Verarbeitung nicht
i.i.d. werden. Deshalb miissen ihre zeitlichen statistischen Abhéngigkeiten geschiitzt werden. Im Adapti-
onsalgorithms muss also unterschieden werden zwischen den statistischen Abhéngigkeiten innerhalb der
Quellensignale und den statistischen Abhingigkeiten, welche durch das Mischsystem H, d.h., den halli-
gen Raum, eingefiihrt wurden, so dass nur der Einfluss der Raumakustik minimiert wird. Wir bezeichnen
die entsprechende Verallgemeinerung des traditionellen MCBD-Ansatzes als MultiChannel Blind Partial
Deconvolution (MCBPD) [5, 3]. Die Gleichungen (9) beinhalten bereits inhérent ein statistisches Quel-
lenmodell (Signaleigenschaften (i)-(iii) in Abschnitt 2), ausgedriickt durch die multivariaten Dichten, und
bieten deshalb bereits alle notwendigen Voraussetzungen fiir den MCBPD-Ansatz.
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Abbildung 2 - Illustration der Sprach-Enthallung als eine MCBPD-Anwendung (nach [5]).

Fiir die Unterscheidung zwischen dem erzeugenden System der Quellensignale und der Raumakustik
konnen wir wiederum alle drei der in Abschnitt 2 erwéhnten grundlegenden Signaleigenschaften ausnut-
zen:

(i) Nichtweissheit. Die Struktur der Autokorrelation der Sprachsignale kann beriicksichtigt werden.
Wiéhrend die Raumakustik alle Nebendiagonalen der PD x PD-Ausgangskorrelationsmatrix Ry,
beeinflusst, konzentriert sich die Auswirkung des Vokaltrakts in den wenigen ersten Nebendiago-
nalen um die Hauptdiagonale. Im einfachsten Falle werden nun diese ersten Nebendiagonalen von
R,y iibernommen als Wunsch-Korrelationsmatrix mit einer Bandstruktur, wie in [5] vorgeschlagen.
Es ist zu beachten, dass es hier eine enge Verbindung zu den linearen Prédiktionstechniken gibt,
welche uns Richtlinien fiir die Zahl der zu schiitzenden zeitlichen Verschiebungen liefern [3].

(ii) Nichtstationaritéit. Das Sprachproduktionssystem und die Raumakustik unterscheiden sich auch
in ihrer Zeitvarianz (Abb. 2) nach [5]. Im Gegensatz zur Raumakustik, welche wihrend des Adap-
tionsprozesses als (nahezu) konstant angenommen wird, ist das Sprachsignal nur kurzzeitstationir
[12], was durch ein zeitvariantes Sprachproduktionsmodell modelliert wird. Typischerweise werden
fiir die Dauer des Stationaritéitsintervalls etwa 20ms angenommen [12]. Wir stellen deshalb die
Blocklinge N, und vorzugsweise in der Praxis auch die Blockverschiebung Ny, im Optimierungs-
kriterium (6) mit den Modellparameterschétzungen Qgr)(i) und in den entsprechenden Koeffizien-
tenupdates (9) auf die angenommene Dauer des Stationaritidtsintervalls ein.

(iii) NichtgauB3heit. Sprache ist ein wohlbekanntes Beispiel fiir supergauische Signale. Aufgrund der
Faltungssumme, welche in unserer Anwendung die Filterung durch die Raumakustik beschreibt,
tendieren die Wahrscheinlichkeitsdichten der aufgenommenen Mikrophonsignale etwas nédher zu
einer Gaufl-Charakteristik. Daher besteht eine weitere Strategie darin, die Nichtgauheit der Aus-
gangssignale des Entmischsystems zu maximieren (soweit es durch das MIMO FIR-Filter moglich
ist), z.B. [13, 14, 15]. Diese Strategie wird z.B. mittels der Kurtosis iy, = E {vi} - 3&;{1 durch-

gefﬁrt, welche ein weitverbreitetes Distanzmafl der NichtgauBheit darstellt (A4,, > 0 deutet auf
eine supergaufsche Dichte hin und £4,,, < 0 auf eine subgauBsche Dichte).



Das im folgenden Abschnitt vorgestellte multivariate stochastische Sprachsignalmodell beriicksichtigt alle
diese Eigenschaften.

4 Ein multivariates Signalmodell fiir TRINICON-basierte Ent-
hallung und Separation

Zwei unterschiedliche Entwicklungen von Funktionen werden gewthnlich genutzt, um eine parametrisierte
Darstellung von Wahrscheinlichkeitsdichten zu erhalten, welche nur leicht von der Gaufidichte abweichen
(oft als nahezu Gaufsche Dichten bezeichnet): die Edgeworth- und die Gram-Charlier-Entwicklungen, z.B.
[1]. Diese fiihren zu sehr dhnlichen Nidherungen, weshalb wir hier nur die Gram-Charlier-Entwicklung be-
trachten. Diese Entwicklungen basieren auf den sog. Tschebyscheff-Hermite-Polynomen Py ,,(+). Ein Vor-
teil dieser Darstellung ist, dass die entsprechenden Entwicklungskoeffizienten direkt mit bekannten sto-
chastischen Groflen basierend auf Kumulanten héherer Ordnung in Verbindung gebracht werden kénnen,
wie z.B. der im vorhergehenden Abschnitt erwdhnten Kurtosis.

Um basierend auf dieser Darstellung allgemeine Koeffizientenupdateregeln zu erhalten, betrachten wir
eine multivariate Verallgemeinerung der Gram-Charlier-Entwicklung. Wie in [3] gezeigt, kann diese aus-
gedriickt werden als

Puap(yali) = ! o TGRS, 0y, )

\/(27T)Ddet R, .y, (1)
Z Z g p HPHnd( . i)yq(j)}d)

n1=0 np=0

mit den Enwicklungskoeffizienten
(L2 1
Anyonp g = E{H nd'PH na ([Lq_l(i)}’q(jﬂ d)} ,

wobei Ly durch die Choleskyzerlegung Ry, y, = L] L, erhalten wird. (Man beachte, dass w/quR;quq Yq =

1L 1y qla-)

Inqdiesem Beitrag betrachten wir weiterhin einen wichtigen Spezialfall dieses allgemeinen multivaria-
ten Modells, welches besonders niitzlich fiir die Sprachverarbeitung ist. In diesem Fall wird die inverse
Kovarianzmatrix R;quq = (Lqu)*1 zuniichst faktorisiert als [11]

Ry, (i) = A,()Z5 ) ()AL, (12)
wobei A, () eine untere Einheitsdreiecksmatrix der Dimension D x D (d.h., ihre Elemente auf der Haupt-
diagonalen sind gleich 1) ist und 3y 3. (i) eine Diagonalmatrix bezeichnet [11]. Die untere Einheitsdrei-
ecksmatrix A, (i) kann interpretiert werden als eine (zeitvariante) Faltungsmatrix eines Whiteningfil-
ters. Aus berechnungstechnischen Griinden ist es deshalb praktisch, das Signal y, als einen autoregres-
siven (AR) Prozess mit zeitvarianten AR-Koeffizienten aqr(n) und Restsignal g4(n) zu modellieren.
Formal wird die obengenannte Ausnutzung der Nichtweissheit zur Unterscheidung zwischen der zeitli-
chen Féarbung der Quellen und des Mischsystems erreicht durch eine Entkopplung der Ordung des AR-
Prozesses, d.h., der Pradiktionsordung 0 < na < D — 1, von der Dimension D der Korrelationsmatrix

quyq, d.h.,
Z“qk n)yq(n — k) + gq(n). (13)
Die  Matrizen A, und 35 erhalt man dann durch die D  Spaltenvektoren
[1,aq1(n),aq2(n), - agn,(n),0,---,0]", [0,1,a01(n—1),-- agms1(n—1),aqn (n—1),---,0]",
usw., und
Zy,y, = Diag {47, (n).....%, (n =D+ 1}. )

Nun kann das multivariate stochastische Signalmodell umgeschrieben werden, indem die Vorfiltermatriz
A, in die Datenterme hineingezogen wird, d.h.,

Yq = Ay qYa = [yq( n), ?jq(”_l)v---a?jq(”_D‘Fl)]T- (15)



Weiterhin, indem wir die weissgemachten Elemente des Vektors y, als i.i.d. annehmen (was in der Pra-
xis eine weitverbreitete Annahme in der AR-Modellierung ist), so dass die Entwicklungskoeffizienten

Any.np,q faktorisiert werden, erhalten wir mit Ly (i) = Diag{&_l(. o T }AT(i) und (15)
’ 5q (7) Gyq(1—D+1) q

eine kompaktere Modelldarstellung. Die entsprechende Niherung der vierten Ordnung einer mittelwert-
freien und nahezu Gaufischen Dichte beinhaltet unmittelbar die bekannten Grofien Schiefe (skewness) und
Kurtosis, wobei in unserem Kontext, wie oben erwéhnt, letztere die wichtigste statistische Grofie hoherer
Ordnung ist. Allgemein weisen Sprachsignale supergauB8sche Dichten auf, deren Kumulanten dritter Ord-
nung im Vergleich zu ihren Kumulanten vierter Ordung vernachléssigbar sind. Daher erhalten wir, indem
wir zusétzlich zur Statistik zweiter Ordnung nur den Term vierter Ordnung bertiicksichtigen,

G2(j—
By Dy <j>>f|D[ ! R el PO (gq(j—dJrl))
. 7 B N4 - 11 ma \ =5~ .
=N oG- a0 e G

Durch Ausnutzung der Nahezu-Gauflheit mittels der Ndherung log(l + €) ~ € in der logarithmierten
_ N N2
Darstellung dieser Dichte in (9b), und unter Einbeziehung von Py 4 (ﬂ) = (y—") -6 ( L ) +3

Gy (e o
erhalten wir nach einer einfachen Berechnung die entsprechende TRINI&ON—Koeyf(llizeintenupé;teregel
basierend auf (9). Eine effiziente Realisierung, welche nach wie vor alle drei grundlegenden Signaleigen-
schaften (i)-(iil) ausnutzt, wie oben diskutiert, erhalten wir mittels der sog. Korrelationsmethode, d.h.,
durch Annahme einer globalen Nichtstationaritdt der Quellensignale, aber einer Kurzzeitstationaritét
innerhalb jedes Blocks, wie aus der linearen Pridiktion bekannt [12]. Nach Nutzung der expliziten For-
mulierung des generischen Sylvesterconstraints entsprechend [2] fithren diese Schritte schliefflich zu der
MIMO-Koeffizientenupdateregel [3]

o iN +N—1x(q) ;-\~ /-
.0 1 o . Zj:iN’ xp (7)7q(7)
wpq(m) =W,, (m) — N Zﬂ/(z,m) L 552

Yq,i

1=

~4
3qu,i

Q>
<o Q

~4
oz
Ya,i q,t

0
iN, +N—1 4, . iN, +N—1 x N~/ iN;, +N—1 x N~ g iNLAN—1 ~q/ -
Yjmivy  0a0) 1) S w50 S TR @i 0) S, d6)

o0
a3 atim) |se{ ((wem)) ] a7)
i=0 Pq
p=1,...,P, ¢=1,...,P. Analog zur Definition (15) bezeichnet das Symbol 5215?) einen Spaltenvektor
von gefilterten Sensorsignalen x;, entsprechend der oben eingefiihrten Vorfiltermatrix A,.

In anderen Worten, diese Updateregel kann als sog. Filtered-z-Algorithmus interpretiert werden, da so-
wohl der Eingangssignalvektor (d.h. die Mikrophonsignale), als auch die Ausgangssignale als gefilterte
Versionen im Update erscheinen. Daraus erhalten wir unmittelbar Abb. 3. Wiahrend W idealerweise die
das raumakustische Mischsystem H invertiert, invertiert das lineare Pridiktionsfilter (bzw. der Satz von
linearen Priidiktionsfiltern) A aus dem stochastischen Quellenmodell idealerweise das/die Sprachproduk-
tionssystem(e) der Quelle(n). Die Koeffizienten W und A werden in alternierender Weise geschéitzt, wie
die Schitzung der anderen stochastischen Modellparameter. Es ist zu beachten, dass (in Ubereinstimmung
mit dem bekannten Filtered-x-Konzept) der gefilterte Eingangsvektor §§7q) mittels der Filterkoeffizienten
aus der linearen Priadiktionsanalyse (LP) der Ausgangssignale y, berechnet werden, d.h., die Koeffizienten
der Ausgangsanalysefilter werden in die Eingangstransformationsfilter kopiert.

i , X = >
sl Yo

<t

Sprachproduktionsmodell(e)

blinde Signalverarbeitung

Abbildung 3 - Inversion des/der Sprachproduktionsmodells/e innerhalb der blinden Signalverarbeitung
und Interpretation als Filtered-x-Adaption.



5 Experimente

Die Experimente wurden mit ¢ = 2 Sprachsignalen durchgefiithrt (je ein mé#nnl. u. weibl. Sprecher,
Abtastrate 16kHz), welche mit gemessenen Impulsantworten eines realen Raums mit einer Nachhallzeit
Tso ~ 700ms gefaltet wurden. Ein lineares Mikrophonarry mit vier Elementen (P = 4) und einem Abstand
zwischen den Mikrophonen von jeweils 16cm wurde verwendet. Die Einfallswinkel der Sprachsignale
betrugen +24° relativ zur Normalenebene der Arrayachse, und der Abstand zwischen den Sprechern und
dem Zentrum des Mikrophonarrays war 165cm.

Als ein Giitema$ fiir die Evaluierung der Enthallungsergebnisse verwenden wir hier das signal-to-
reverberation ratio (SRR), welches das Leistungsverhéltnis zwischen dem Direktschall und dem Beitrag
durch den Nachhall misst. Fiir Sprachsignale werden hier die ersten 50ms nach dem Hauptpeak der Impul-
santworten ebenfalls zum Direktschall hinzugezihlt (kritische Verzégerungszeit nsg, welche zur Sprach-
verstidndlichkeit beitrdgt). Im Hinblick auf eine etwas hohere Korrelation zur empfundenen Qualitéit bei
Horversuchen verwenden wir in unseren Experimenten die Verbesserung des sog. segmental SRR. Im Falle
von mehreren aktiven Quellensignalen wird die Evaluierung der zusétzlichen Fahigkeit der MCBPD zur
Quellentrennung mittels der Verbesserung des sog. (segmental) signal-to-interference ratio (SIR) an den
Ausgingen analog zum (segmental) SRR, vorgenommen.

Unsere Simulationen basieren auf dem Koeffizientenupdate (17) mittels der Korrelationsmethode. Wir
withlten L = 3000, the Blocklinge N = N} = 320 entsprechend eines Stationaritétsintervalls von 20ms,
und nyg = 32.

SIR improvement [dB] SRR improvement [dB]
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Abbildung 4 - SIR- und SRR-Verbesserung duch die MIMO-basierte MCBPD.

Abbildung 4 zeigt die SIR-Verbesserung (d.h., die Quellentrennung an den Ausgéingen) und die SRR-
Verbesserung fiir Offline-Adaption, d.h., 5(i,m) = £(i) in (6) (und daher §'(i,m) = F'(i) in (17))
entspricht einer Rechteckfensterfunktion iiber die gesamte verfiighare Signalldnge, und die dussere Sum-
me in (6) and (17) wird zu einer Summation der Beitréige aller Blocke mit einheitlicher Gewichtung.
Die SIR- und SRR-Kurven wurden gemittelt aus den Beitrdgen der beiden Quellen. Es ist zu erken-
nen, dass die rein auf Statistik zweiter Ordung basierende Optimierung (SOS, nur der erste Term in
den eckigen Klammern in (17) beriicksichtigt) eine relativ schnelle initiale Konvergenz aufweist. Weite-
re Betrachtungen [3] zeigen, dass der rein auf der Kurtosis basierende Ansatz (nur der zweite Term in
den eckigen Klammern in (17)) schliesslich eine hohere SRR-Verbesserung liefern kann, welche jedoch
auf Kosten einer langsameren initialen Konvergenz geht. Durch Ausnutzung aller verfiigbarer statisti-
cher Signaleigenschaften (SOS+HOS, beide Terme in den eckigen Klammern in (17) wurden genutzt)
vereint das TRINICON-Framework die Vorteile der ersten beiden Ansétze. Diese Synergien dussern sich
sowohl in der Separations- als auch in der Enthallungsleistung. Als eine Referenz haben wir auch die
SIR-Konvergenzkurve des populiren BSS-Algorithms nach Fancourt und Parra [8] hinzugefiigt, welcher
ausschliesslich auf SOS und einem schmalbandigem Ansatz basiert. Die Referenzkurve fiir einen reinen
Separationsalgorithmus [7], basierend auf SOS (als Spezialfall von (17) mit ny = L — 1, N = L und
der Verwendung nur des ersten Terms in den eckigen Klammern) im SRR-Plot und der Vergleich mit
einem konventionellen Delay-and-Sum-Beamformer bestéitigen die hohe Effektivitéit der in diesem Beitrag
vorgestellten MCBPD-Erweiterung.

6 Zusammenfassung

Basierend auf dem TRINICON-Framework fiir breitbandige adaptive MIMO-Filterung haben wir in die-
sem Beitrag eine Klasse von neuen Algorithmen zur blinden Enthallung und Quellentrennung vorgestellt.



Aufgrund des speziell fiir Sprachsignale entworfenen stochastischen Quellenmodells kénnen die Nicht-
weissheit, the Nichtstationaritdt und die Nichtgauflheit effektiv ausgenutzt werden, was zu einer hohen
Separations- und Enthallungsleistung ohne die gefiirchteten Whitening-Artefakte bisheriger Verfahren
flihrt.
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