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RESUMO

A separacdo cega ou o problema da separacdo de sinais (fontes) consiste na
recuperagdo de um conjunto de sinais ou fontes desconhecidos a partir de observacdes feitas
por sensores das misturas destes sinais. Este ¢, sem duvida, um problema de grande interesse
dentro da area de processamento de sinais, uma vez que para ser solucionado € necessario que
se cumpram um conjunto de hipoteses pouco restritivas. Assim sendo, as técnicas de
separacdo cega de fontes encontram intimeras aplicagdes: processamento de conjunto de
dados; comunicagdes multiusuarios; reconhecimento de voz e imagem; processamento de
sinais biomédicos. Através das técnicas de separacdo, pode-se, portanto, recuperar uma ou
todas as fontes com base apenas nas informagdes nas observagdes ou medidas feitas por um
conjunto de sensores. O adjetivo cego foi incorporado para caracterizar a falta de informagao
inerente ao processo de separagdo. Para suprir esta falta de informagdo sdao levadas em
consideracdo no processo de separacdo algumas propriedades sobre a natureza das fontes, da
mistura e sobre o ruido adicionado ao processo. Assim, os algoritmos para separagdo cega
procuram restaurar na saida do sistema de separacdo uma propriedade conhecida das fontes.

Uma das principais ferramentas utilizadas para solucionar o problema da separacio
cega tem sido a Anélise de Componentes Independentes. E importante mencionar que os
termos separacdo cega ¢ Analise de Componente Independentes sdo freqiientemente
confundidos ou trocados, embora eles se refiram a um modelo similar ou igual e sejam
resolvidos com algoritmos similares ou iguais, sob a restricdo de que as fontes originais sao
estatisticamente independentes. Entretanto, principalmente em problemas reais, os objetivos
da Analise de Componentes Independentes e da separacdo cega sdo um pouco diferentes: o
objetivo da separacdo cega ¢ estimar os sinais originais mesmo se eles ndo forem
completamente independentes; por sua vez, o objetivo da andlise de componentes
independentes ¢ determinar uma transformacgdo que assegure que os sinais estimados sejam
tdo independentes quanto possivel. Deve-se notar ainda que os métodos para andlise de
componentes independentes utilizam, na maioria dos casos, estatisticas de ordem superior,
enquanto que os métodos para separacdo cega sdo aptos a utilizar somente estatisticas de
segunda ordem.

Com base nas considera¢des supracitadas, esta dissertagdo apresenta uma revisdo do
estado da arte e das principais técnicas que tratam o problema da separacdo cega, através da
analise comparativa entre trés algoritmos: AMUSE, JADE e FLEXICA. Para realizar as
referida comparagdo, os algoritmos sao aplicados a sinais de teste, sinais de comunicagdes €
sinais biomédicos reais.
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ABSTRACT

Nowadays the blind signal processing is one of the areas of greater highlight in the
signal processing. The signal processing techniques do not make use of any training sequence
nor any information on the mixture of the system to which the signals are subjected to; being
the blind separation one of the main areas of the blind processing.

The blind separation or the blind signal (source) separation problem consists of
retrieval a set of unknown signals or sources by the observations done by sensors of mixture
of this signals. It’s no shadow of doubt, a problem of great interest in the signal processing
area, once to be solved it is necessary that a set of hypotheses a bit restrictive be carried out.
Being that, the blind source separation techniques run across countless applications: data set
processing; multi-users communications; voice and image recognition; biomedical signal
processing. By means of separation techniques, one can, therefore, retrieve one or all the
sources just basing on the information on observations or measurement done by the set of
sensors. The blind adjective was incorporated to characterize the lack of information inherent
in the separation process. To fulfill this lack of information some properties of the sources
nature, mixture, and noise are taken into account for separation process. This way, the
algorithms of blind separation try and restore at the exit of separation system one property
known by the sources.

One of the main tools used to solve the blind separation problem has been the
Independent Component Analysis. It is important to mention that the blind separation and the
Independent Component Analysis terms are often mixed up or used like synonym, although
they refer to a similar or equal pattern and are solved with similar or equal algorithms, under
the restriction on the original sources be statistically independent. However, mainly in real
problems, the independent component analysis and blind separation goals are a bit different:
the blind separation goal is to estimate the original signals even if they are not completely
independent; whereas, the independent component analysis goal is to determine one
transformation that ensures the estimate signals are as independent as possible. One may yet
observe that the independent component analysis methods use, in most cases, statistics of
superior order, while the blind separation methods are apt to use just statistics of second order.

Based on the above-mentioned considerations, this dissertation presents one state-of-
art review of the main techniques that deal with the separation problem; by means of
comparison of three algorithms: AMUSE, JADE and FLEXICA that were compared through
the application of them into test signals, telecommunication signals and a real world
biomedical signal.
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Sistema de Posicionamento Global

Estatistica de Ordem Superior (High Order Statistics)

Andlise de Componentes Independentes (Independent
Component Analysis)

Linear e Invariante no Tempo

Deconvolucao Cega de Multiplos Canais ou Usudarios
(Multichannel Blind Deconvolution)

Equalicdo Cega de Multiplos Canais (Multichannel Blind
Equalization)

Magneto encefalograma

Eletrocardiograma materno

Informagao Mutua (Mutual Information)

Estimativa de Maxima Verossimilhanca (Maximum Likehood
Estimation)

Gradinte Natural (Natural Gradient)

Andlise de Componentes Principais (Principal Component
Analysis)

Modulagao em Quadratura (Quadrature Amplitude Modulation)
Relagdo Sinal Ruido

Estatistica de Segunda Ordem (Second Order Statistics)
Decomposicdo em Valores Singulares (Singular Value
Decomposition)



Capitulo 1 — Introducao

Este capitulo apresenta uma explanagao sobre os topicos que serdo discutidos ao longo
desta dissertacdo e assinala sua relevancia e seus objetivos. No final do capitulo ¢ apresentada

a forma como esta dissertag@o foi organizada.

1.1 — Objetivo

O principal objetivo desta dissertacdo ¢ realizar uma andlise comparativa entre
algoritmos, visando abordar um dos mais novos problemas na area de processamento de
sinais, mais especificamente inserido na area de filtragem adaptativa: a separagdo cega de
sinais ou fontes (BSS - Blind Signal Separation) (Cichocki, 2002; Kofidis, 2001; Sanchez,
2002; Hyvérinen, 2001; Mansur,2000; Lee, 2000; Alvarez, 1999; Cardoso, 1998; Chan, 1997,
Karhunen, 1996; Cao, 1996; Pope, 1996, Smaragdis,1995).

Os estudos a cerca do problema da separagdo sega de fontes t€ém pouco mais de 15
anos e sdo motivados por situacdes praticas que envolvem multi-fontes e multi-canais e tem
por objetivo separar, estimar ou recuperar as fontes ou sinais originais a partir unicamente de
medidas obtidas por um conjunto de sensores.

Para realizar a citada analise comparativa, foram selecionados trés algoritmos dentre
os inimeros algoritmos utilizados para solucionar o referido problema: AMUSE (Cichocki,
2002; Tong, 1991; Tong, 1990), JADE (Cardoso, 1993; Cardoso, 1999) e FlexICA (Choi,
2000c; Choi, 1998). Estes algoritmos foram analisados e comparados para diferentes
situagdes. Os dois primeiros algoritmos foram selecionados por serem marcos no estudo da
separagdo cega, ja o algoritmo FlexICA foi selecionado por sua por sua abordagem neural e
por sua habilidade em lidar com sinais sub e super-gaussianos gracas a utilizagdo de uma nao

linearidade adaptativa.

1.2 — Motivacao

Em processamento de sinais e 4reas correlatas, sdo encontradas freqiientemente

aplicagdes envolvendo multi-canais e/ou multi-usuarios; sendo que tais aplicacdes sdo vistas
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como um desafio para pesquisadores. Os dados a serem processados sdo obtidos de diferentes
formas de acordo com a aplicacdo. Por exemplo, os dados podem ser obtidos por meio de um
conjunto de antenas, varios microfones espalhados em uma sala, sensores biomédicos, entre
outros. Nesta dissertacdo, independente do sistema utilizado para captar, medir ou observar os
dados de interesse ele serd chamado de sensor. Cada sensor adquire um conjunto de dados
diferentes, uma vez que cada sensor apresenta propriedades diferentes (como, por exemplo, a
localizagdo). Mas, embora diferentes, as medidas dos sensores podem ser relacionadas, visto
que eles estdo medindo 0 mesmo evento ou 0 mesmo conjunto de sinais originais. Em muitos
casos praticos, diversas fontes estdo presentes ao mesmo tempo e muitas vezes as
caracteristicas ou propriedades dos sinais originais e/ou como eles influem na medida de cada
sensor sdo desconhecidas. Em outras palavras, pode-se dizer que, nestes casos, nem 0s sinais
originais, nem o sistema fisico ou o meio no qual estes sinais estdo inseridos ¢ conhecido;
tém-se apenas as informagdes presentes nas saidas dos sensores. Neste contexto, o
processamento dos sinais medidos pelos sensores recebe o adjetivo cego.

Na ultima década, o processamento cego de sinais, com seu s6lido embasamento
teorico e suas inumeras aplicacdes em potencial, vem se tornando uma das areas mais
promissoras de pesquisa dentro do universo do processamento de sinais. A principal diferenca
entre as técnicas utilizadas pelo processamento cego e as convencionais ¢ que elas ndo
necessitam de dados ou seqiiéncia de treinamento e desconsideram o conhecimento sobre os
sinais originais e sobre os parametros de convolug¢do, filtragem ou sistema de mistura ao qual
estes sinais foram submetidos (Cichocki, 2002, Hyvérinen, 1999a; Comon, 1994).

O processamento cego inclui duas grandes areas de pesquisa: a separacdo cega de
sinais — que constitui o principal objetivo desta dissertacdo — e a equalizagdo ou deconvolugao
cega de multi-canais (Cichocki, 2002; Haykin, 1998; Neves, 2001; Godard, 1980).

A separagdo cega ou problema da separacdo cega consiste na recuperacdo ou
identificacdo de um conjunto de sinais nao observaveis ou desconhecidos a partir de
observacdes de suas misturas instantdneas (Alvarez, 1999). Este problema tem despertado
grande interesse na comunidade cientifica principalmente por suas inumeras aplicagdes em
diferentes areas, entre as quais estdo: sistemas de comunica¢ao multi-usuarios; processamento
de conjunto de sinais (array signal processing); cancelamento de ruido; identificacdo de
falhas em sistemas elétricos; andlise de sinais biomédicos; processamento e recuperacdo de
imagens, entre outros (Cardoso, 2003; Ypma, 2002; Ypma, 2001; Fuentes, 2001; Hyvérinen,
2001; Belouchrani, 2000; Vigario, 2000; Hyvirinen, 2000; Barros, 1999; Castedo, 1997;
Makeig, 1996; Torkkola, 1996; Bell,1995; Cardoso, 1993).
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O problema da separacao cega foi inicialmente proposto na seguinte situagdo: imagine
uma sala onde um grupo de pessoas conversa animadamente, como acontece, por exemplo,
em uma festa ou coquetel. Além das diversas vozes, podem estar presentes outras fontes de
ruido, como musica de fundo, carros passando do lado de fora, telefones tocando, etc. Cada
pessoa presente na festa escuta uma mistura de sons vindos de varias dire¢des, sendo que esta
mistura ¢ composta por diferentes sinais de voz, musica e diversos sinais de ruido. O
problema de focar a aten¢do ou audicdo em um locutor especifico dentro deste universo de
sons ¢ conhecido como problema do coquetel (cocktail party problem) (Haykin, 2003; Chan,
1997; Torkkola, 1999). Este problema consiste, entdo, em separar sinais de voz com
diferentes caracteristicas a partir da mistura destes sinais, sendo que, possivelmente foi
adicionado ruido a mistura. Os sinais ou fontes originais ndo sdo conhecidos a priori; escuta-
se apenas a combinagdo ou a mistura destes sinais. Além disso, a forma como os sinais sdo
misturados também nao ¢ conhecida.

O problema descrito acima ¢ uma excelente analogia de muitas outras situagdes que
necessitam da separagdo ou recuperacdo de sinais que foram misturados, considerando que
nem os sinais originais nem o sistema de mistura ao qual estes sinais foram submetidos sdo
conhecidos. Por causa desta analogia, o problema do coquetel motivou e serviu de base para
implementagao de outras aplicagdes ligadas ao problema da separagao cega.

Para solucionar o problema da separagdo cega ¢ necessario suprir a falta de
informagdes com relacdo aos sinais originais e ao sistema de mistura. Para suprir esta falta de
informagdo, sdo feitas algumas consideragdes pouco restritivas sobre as propriedades
estatisticas e/ou estruturais dos sinais originais ¢ do sistema de mistura. Por exemplo, em um
sistema de comunicagdo digital multi-usuario, como o GPS (Sistema de Posicionamento
Global), pode-se considerar que os sinais originais sa30 mutuamente independentes; independe
e identicamente distribuidos (i.i.d.), utilizam modulacdo BPSK, portanto sdo sub-gaussianos e
que o canal ou meio de transmissdo € linear, invariante no tempo, embora desconhecido.
Nesta dissertagdo, o sistema de mistura sera considerado linear e invariante no tempo (LTI).
Outra consideragdo feita nesta dissertagdo ¢ que o numero de fontes originalmente
transmitidas ¢ igual ao nimero de sensores, de tal forma que a matriz de mistura ¢ quadrada.

Com relagdo as fontes, as consideragdes recaem sobre suas propriedades estatisticas.
Assim, pode-se considerar que as fontes sdo descorrelacionadas — como serd descrito no
Capitulo 3 — ou estatisticamente independentes — como serd abordado no Capitulo 4.

Independente da consideragdo feita em relagdo as propriedades estatisticas das fontes, a
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separacao somente serd bem sucedida se as fontes recuperadas ou separadas satisfizerem a
consideracdo ou o critério pré-estabelecido.

A consideragdo de que as fontes sdo descorrelacionadas leva a algoritmos simples,
rapidos e eficientes, que utilizam apenas estatisticas de segunda ordem (Cichocki, 2002; Choi,
2002; Choi, 2001; Belouchrani, 1993; Tong, 1991). Estes algoritmos se baseiam ainda na
restricdo de que as fontes ndo apresentam o mesmo espectro de poténcia. Estes algoritmos
também ndo sdo aplicaveis quando as fontes sdo consideradas brancas ou mesmo i.i.d. - o que
¢ muito comum em sistemas de comunica¢do digital (Kofidis, 2001). Nestes algoritmos as
fontes ndo tém que ser independentes, mas apenas o fato de que sdo descorrelacionadas ¢
levado em consideragdo. Isto sugere que utilizando apenas estatisticas de segunda ordem nao
esta se explorando toda a informag¢do contida nas fontes. Por outro lado, estes algoritmos sdao
especialmente Uteis quando se trabalha com fontes gaussianas, uma vez que estas sdo
completamente descritas por meio de estatisticas de segunda ordem, ou seja, média e
covariancia. Além disso, para fontes gaussianas, os conceitos de descorrelacdo e
independéncia coincidem (Papoulis, 1991). Entretanto, a maioria das fontes encontradas em
aplicagdes praticas, por exemplo, dudio, dados, imagem, sdo sinais ndo gaussianos. Nestes
casos, ¢ necessario utilizar uma transformagao que extraia mais informagdes dos sinais do que
as estatisticas de segunda ordem.

A consideragdo de que as fontes sdo estatisticamente independentes, por sua vez, ¢
muito pouco restritiva, podendo ser aplicada a um grande nimero de casos praticos, como por
exemplo, sinais de dudio, dados, imagens, sinais de telecomunicagdes e sinais biomédicos.
Dizer que as fontes sdo estatisticamente independentes implica que conhecida uma fonte, nada
pode ser dito ou estimado a respeito das demais fontes que compdem o sistema. A
independéncia estatistica leva a utilizacdo de um método estatistico denominado Analise de
Componentes Independentes (ICA — Independent Component Analysis), que surgiu como um
novo paradigma na area de processamento cego e analise de dados em geral e vem sendo
utilizada como a principal ferramenta para solucionar o problema da separacdo cega
(Karvanen, 2002; Hyvérinen, 2001; Cardoso, 1998; Comon, 1994).

Em termos matematicos, a ICA consiste em encontrar uma transformacao linear que
minimize a dependéncia estatistica de um determinado conjunto de dados. Neste sentido, € em
se tratando de misturas lineares, a solu¢do do problema da ICA leva a solu¢do do problema da
separacdo cega. Devido a esta relacdo muitas vezes os termos separacdo cega de fontes e
analise de componentes independentes sdo usados como sindénimos, embora exista uma

diferenca conceitual entre eles. O objetivo da separagdo cega ¢ recuperar uma ou mais fontes
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que foram submetidas a algum tipo de mistura, a partir unicamente das medidas ou
observagdes feitas por um conjunto de sensores; ja a Andlise de Componentes Independentes
tem por objetivo encontrar, dentro de um determinado conjunto de dados, componentes que
sejam tao estatisticamente independentes quanto possivel.

Com base nas afirmagdes supra-citadas, pode-se dizer que o problema da separacao
cega ndo sO parece, mas ¢ um problema de dificil solu¢do. Nos ultimos anos, porém, vem
sendo realizado um grande progresso nas pesquisas voltadas a separa¢do cega e um grande
nimero de métodos vem sendo desenvolvidos, principalmente com base na consideracao de
que as fontes sdo estaticamente independentes (Hyvérinen,2000; Lee, 2000; Barrros, 1999;
Alvarez, 1999, Amari, 1996; Cardoso,1996a; Bell, 1995; Delfosse, 1995; Comon, 1994). O
grande numero de métodos disponiveis para a solucdo do problema da separacdo cega faz
com que este seja um topico vasto e, portanto, impossivel de ser abordado em um tUnico
trabalho. Por este motivo, foram selecionados alguns topicos para serem discutidos nesta
dissertacdo, de tal forma que ela pudesse despertar interesse e servir de base para o
desenvolvimento de futuros trabalhos na area de separacdo cega de fontes. Feita a selecdao de

topicos mais relevantes, a dissertagdo foi organizada conforme descrito na se¢do seguinte.

1.3 - Organizacio e metodologia

Como apresentado na secao anterior, a teoria desenvolvida acerca da separacdo cega
de sinais ou fontes ¢ extensa e suas aplicagdes inlimeras, sendo praticamente impossivel
abordéa-las como um todo. Por este motivo, foi realizada uma sele¢do dos topicos mais
relevantes para a solugdo do problema da separagdo cega, inicialmente com base na
consideragdo de que as fontes sdo descorrelacionadas e depois considerando fontes
estatisticamente independentes.

A partir da selecdo dos tdpicos mais importantes para a solucdo do problema da
separagdo cega, esta dissertacdo foi divida em quatro partes: introdugdo ao problema do
processamento e da separacdo cega; estudo de solugdes para o problema da separagdo cega;
descricdo dos algoritmos selecionados para comparagdo e simulagdes computacionais;
conclusdes e comentarios finais.

A primeira parte ¢ composta pelos Capitulos 1 e 2, sendo que no Capitulo 2 ¢ feita
uma introdu¢do ao problema do processamento cego de sinais. Sdo apresentados os principais

conceitos tedricos e as abordagens utilizadas na solu¢cdo do referido problema, sendo dada
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especial énfase a separagdo cega e a ICA. No Capitulo 2 sdao apresentadas ainda as principais
aplicag¢des do processamento cego nas mais diferentes areas de pesquisa.

Os Capitulos 3 e 4 compdem a segunda parte desta dissertagdo, na qual sdo descritas
duas das principais ferramentas para solug¢ao do problema da separagdo cega: as estatisticas de
segunda ordem e a analise de componentes independentes. No Capitulo 3, sdo apresentadas as
principais técnicas para separacdo cega utilizando apenas estatisticas de segunda ordem. De
forma sucinta, ¢ feita uma revisdo dos conceitos teéricos envolvidos e sdo apresentados os
principais algoritmos baseados nestes conceitos.

No Capitulo 4, faz-se uma revisdo do estado da arte de umas das mais importantes ¢
mais utilizadas ferramentas para separagdo cega: a analise de componentes independentes.

A terceira parte desta dissertacdo dedica-se ao estudo, aplicagdo e comparacao de trés
algoritmos selecionados dentre os inumeros existentes para a implementacdo da separacao
cega e ¢ composta pelos Capitulos 5 a 8. O Capitulo 5 descreve o AMUSE (Algorithm for
Multiple Unkown Signals Extraction), que trabalha apenas com estatisticas de segunda ordem
proporcionando uma abordagem rapida e simples para o problema da separagdo cega, sendo
que sua eficiéncia esta bem documentada em (Tong,1991; Cichocki, 2002).

No Capitulo 6, ¢ feita a descrigdo do algoritmo JADE (Joint Approximate
Diagonalization of Eigenmatrices), o qual trata de componentes independentes através de
uma abordagem algébrica (Cardoso, 1993; Cardoso, 1999). A base dos algoritmos algébricos,
que utilizam quantidades estatisticas, ¢ a exploracdo do fato de que a independéncia dos
componentes de um vetor aleatorio € equivalente a fazer com que todos os seus cumulantes
cruzados sejam nulos. A principal vantagem desta abordagem ¢ que praticamente ndo ha
necessidade de ajuste de nenhum parametro para que se consiga um bom desempenho. A
principal desvantagem ¢ sua complexidade computacional.

O Capitulo 7 descreve o algoritmo FlexICA (Flexible Independent Component
Analysis). O FlexICA ¢ um algoritmo adaptativo capaz de separar sinais super e sub-
gaussianos através da utilizagdo de uma ndo linearidade auto-adaptativa (Cichocki,2002;
Choi, 2000; Choi, 1998).

Finalmente, no Capitulo 8 sdo apresentadas varias simula¢cdes computacionais,
realizadas com o auxilio do MATLAB, para verificar ¢ comparar o desempenho dos
algoritmos selecionados. Além das simulagdes com sinais de teste, os algoritmos JADE e
FlexICA sdo testados para problemas tipicos da literatura de Andlise de Componentes

Independentes: sinais de telecomunicagdes e sinais biomédicos.
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Na quarta e ultima parte desta dissertacao, sao apresentadas as principais conclusoes e
comentarios, além de sugestdes para futuros trabalhos. Nesta parte final, sdo apresentadas
ainda as referéncias bibliograficas que serviram de base para elaboracdo desta dissertagdo e

que podem auxiliar no direcionamento de futuras pesquisas.



Capitulo 2: Processamento Cego de Sinais: Principais
Conceitos e Aplicacoes

2.1 — Introducao

O problema do reconhecimento ou recuperacdo de sinais a partir da mistura de varias
fontes tem se apresentado como um desafio para as areas de processamento de sinais, pois
embora, para o cérebro humano, esta seja uma tarefa simples, ¢ de extrema complexidade para
uma maquina.

As técnicas para o processamento ¢ analise de dados, com o objetivo de recuperar,
reconhecer ou separar fontes desconhecidas a partir unicamente dos sinais observados,
obtidos por um conjunto de sensores, antenas ou microfones, recebem o nome de
Processamento Cego de Sinais (BSP — Blind Signal Processing).

O adjetivo cego vem do fato de que os sinais originais ndo sdo observados e de que
ndo se tem nenhuma informagdo, a priori, sobre a mistura a que estes sinais foram
submetidos, ou sobre o canal pelo qual os sinais estdo se propagando. Do ponto de vista dos
algoritmos pode-se dizer que o adjetivo cego ¢ derivado do fato de ndo haver nenhum sinal de
referéncia, seqiiéncia de treinamento ou supervisdo para guiar o sistema de separacdo ou
recuperagdo na execucgdo de sua tarefa. Por isso, os algoritmos utilizados para solucionar o
problema da separagdo cega sdo também conhecidos como autodidatas ou nao
supervisionados.

De fato, ¢ dificil imaginar como ¢ possivel estimar os sinais originais sem o
conhecimento dos parametros do processo da mistura ou do canal, sem considerar que ha algo
de magico no processamento cego de sinais (Cichocki, 2002). Efetivamente, sem nenhum
conhecimento do processo ¢ impossivel estimar os sinais fontes. Por isso, costuma-se dizer
que a denominagdo, cego, ¢ um pouco exagerada, uma vez que a definicdo de um modelo para
mistura ¢ um dos requisitos iniciais para a recuperacdo das fontes; além disso, é necessaria
que sejam impostas restrigdes ou consideracdes a respeito das fontes que se deseja recuperar.
E, se for o caso, sdo feitas até restricdes com relacdo ao ruido presente no sistema.

Este capitulo tem por objetivo descrever, de forma sintetizada, diferentes abordagens,
métodos ou técnicas de processamento cego de sinais, em especial separacdo cega de sinais,
analise de componentes independentes e deconvolucdo e equalizacdo de multiplos canais

quando as medidas destes sinais feitas por sensores sdo contaminadas por misturas,
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interferéncias ou ruido. Sao apresentadas ainda as principais areas onde as técnicas

apresentadas sdo aplicadas.

2.2 — Defini¢ao do Problema

Considere, inicialmente, o modelo para a solugdo do problema do processamento cego

de sinais apresentado na Figura 2.1, onde se considera que um determinado niimero de sinais,
s = s(k) =[s,(k),s,(k),...,s, (k)]", esta sendo emitido, ou transmitido, por alguma fonte fisica

através de um canal A. Estas fontes podem representar sinais elétricos emitidos pelo cérebro,
sinais de voz ou ondas de radio freqiiéncia. Considere, a seguir, que existam varios sensores,
receptores ou antenas, em diferentes posi¢des que medem e gravam uma mistura das fontes
originalmente transmitida com pesos levemente diferentes. No canal de transmissdo, além da
mistura, os sinais originais sofrem o efeito do ruido e de interferéncias v(k). Os sinais

misturados que chegam aos sensores sdo representados por x=x(k)=[x(k), x2(k), ..., xu(k)]".

| Ruido + E

i Interferéncia !

: Vi V2a.. Vi ! Sinais Fontes

i Fontes . i i ' Misturado Estimadas
o I K o
i S1 : A 4 i X1 Y1

: \ : Pp| Sistema >
i S Sistema i X2 Sep:;géo V2

! 2 de mistura ! —>
! . A | w )

| . . P * Yn

: / >
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Figura 2.1 — Problema do processamento cego de sinais (Cichocki, 2002)

O problema do processamento cego de sinal é encontrar os sinais originais (s(k)) a
partir das medidas dos sensores (x(k)).
A solugado ¢€ extrair os sinais originais da mistura através de um sistema W que fornega

uma estimativa, y=y(k)=[y1(k), y2(k), ..., ya(k)]", destes sinais.
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No caso mais geral tratado pelo processamento cego de sinais, consideram-se,
portanto, m sinais misturados x(k). Estes sinais sdo combinados linearmente a partir de n

sinais fontes s(k), e do canal A,,,. Considera-se ainda a presengca de ruido
v =v(k) =[v,(k),v,(k),...,v, (k)]" . Em geral, tem-se que m > n. O sistema, representado de

forma esquematica e matricial, ¢ apresentado na Figura 2.2.

s(k) " y(k)
n n

_____________________________________________

Figura 2.2 — Diagrama em blocos ilustrando o problema bésico do processamento cego de

sinais

Os sinais fontes s(k) sdo recuperados, por meio de um sistema de separagdo W, que
fornece uma estimava, y(k), dos sinais originais.
A formulagdo matematica do sistema da Figura 2.2, na forma matricial, ¢ a mostrada

em (2.1).

{ x(k) = As(k) + v(k) 2.1
¥(k) = Wx(k)
onde:
x(k) =[x, (k), %, (K),.... x,, (D] 22)
¢ vetor dos sinais medidos pelos sensores. E
S(k) =[s,(k),5,(K),....s, (B) ] (2.3)

¢ o vetor dos sinais fontes. E ainda,



Capitulo 2 - Processamento Cego de Sinais: Principais Conceitos e Aplicagoes 11
7
v(E) = [9,(0), v, (K).....v,, (5)] (2.4)

¢ o vetor ruido. Os sinais recuperados ou estimados sdo representados por:

y(k) = [y, (k), 3, (k) y, (O] (2.5)

As fontes s(k) sdo consideradas, em geral, variantes no tempo, com média zero e
totalmente desconhecidas. O niimero n de fontes também ¢ desconhecido e pode variar com o
tempo, salvo alguma considerag@o inicial. O usudrio tem disponiveis apenas medidas dos
sensores X(k).

Assim, para solucionar este problema ¢ preciso adaptar, ou estimar, os pesos w;; da
matriz W para que as medidas dos sensores x(k) possam gerar estimativas y(k) dos sinais, ou

em termos matematicos:

y,()=5,(k)=> wx, (k) (=123 . n) (2.6)
i=1

Os pesos otimos sdao encontrados quando os sinais de saida y(k) atendem uma das
restricdes estabelecidas, como por exemplo, ser tdo estatisticamente independentes quanto
possiveis.

Este problema freqiientemente é descrito como Separacio Cega de Sinais (BSS—
Blind Source Separation) (Kofidis, 2001; Cardoso, 1998; Hyvirinen, 2001; Mansur, 2000)

O sistema de mistura A neste trabalho serd representado por um sistema linear
invariante no tempo (LTI — Linear Time Invariant) e, quanto ao nivel de complexidade, A
sera representada por uma matriz. Este tipo ¢ denominado modelo instantineo de mistura,
pelo fato de que somente sdo consideradas as atenuacdes relativas a distancia das fontes aos
sensores. Neste trabalho, A serd considerada uma matriz quadrada, o que implica que o
numero de fontes ¢ igual ao nimero de sensores.

Uma outra considera¢do em relagao ao sistema de mistura diz respeito a presenca ou
nao de ruido. A defini¢do de ruido € sempre problematica e, por isso, existem basicamente
duas formas de considerar sua presenca no sistema. A primeira trata o ruido como uma fonte a
ser separada das demais, considerando que ele ¢ captado pelos sensores da mesma forma que

demais fontes (Bell, 1995; Cichocki, 2002). Outra abordagem trata o ruido como elemento
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que deteriora e mistura e que, portanto, ndo deve ser recuperado (Cardoso, 1993;
Hyvérinen,2001; Hyvirinen,1999b; Douglas, 1998). Ao longo deste trabalho, a abordagem
adotada para o tratamento do ruido serd sempre descrita.

Os sinais de saida y(k) sdo estimados a partir de certas indeterminagdes ou
ambigiiidades que, em termos matematicos, podem ser expressas por parametros estatisticos
arbitrarios, permutacdes e atrasos dos sinais fontes estimados, mas que preservam a forma de
onda dos sinais originais (Hyvérinen, 2001; Tong, 1991);

Considerando ainda o modelo da Figura 2.1 e os principios supracitados, varias
técnicas foram empregadas com o objetivo de tentar solucionar o problema do processamento
cego de sinais. Dentre estas técnicas, as principais sao:

. Andlise de Componentes Independentes (ICA — Independent Component

Analysis);

o Separagao Cega de Fontes (BSS — Blind Source Separation ou Blind Signal

Separation);

o Extracdo Cega de Sinais (BSE — Blind Signal Extraction);

. Deconvolucao ou Equalizagdo de Multiplos Canais (MBD — Multichannel

Blind Deconvolution ou MBE — Multichannel Blind Equalization).

Nas secdes seguintes sera apresentada uma descri¢ao sucinta de cada uma destas técnicas.

2.3 — Separacao Cega de Fontes - BSS

A Separacao Cega de Fontes ¢ um processo geral que tem por objetivo separar sinais
ou fontes originais a partir de misturas observadas destes sinais (Cichocki, 2002;
Hyvérinen,1999a; Alvarez, 1999; Chan, 1997).

As pesquisas na area de separacdo cega de fontes sdo motivadas pelas inumeras
aplicacdes praticas que envolvem multi-fontes e multi-sensores sem o conhecimento das
caracteristicas do canal de transmissao.

As numerosas aplicagdes em campos tdo diversos, que vao desde processamento de
um conjunto de dados a recuperacdo de voz e imagem, provém do fato de que para solucionar
o problema da separacdo cega sdo necessarios que se verifiquem um conjunto de hipdteses
muito pouco restritivas.

Inerentes ao problema de separagdo, existem varias ambigiiidades ou indeterminagdes.

Uma delas diz respeito a ordem com que as fontes sdo recuperadas. Tal ordem ¢ desconhecida
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e qualquer permutagao entre as fontes na saida € vista como aceitavel. Outra ambigiiidade esta
relacionada a amplitude dos sinais recuperados. Estas ambigiiidades ndo sdo, de fato,
importantes para a solucionar o problema da separacdo cega de fontes; o Unico interesse ¢
com relagdo a preservagdo da forma de onda. Em (Tong, 1991) foi proposto o conceito de
preservacdo da forma de onda e definido que todos os possiveis conjuntos de sinais
recuperados devem pertencer & mesma classe de forma de onda, o que, formalmente, define
uma familia de solucdes aceitdveis para o problema da separagdo cega. A incapacidade de se
definir uma tnica solu¢do para o problema ocorre devido ao fato de que ndo se tém
informagdes sobre a distribuicao de probabilidade das fontes e nem sobre as caracteristicas do
canal de transmissdo

Em alguns casos, especialmente em aplicagdes praticas, considera-se que o numero de
fontes ¢ desconhecido, sendo necessario, portanto, a utilizacdo de técnicas para estimar o
numero de fontes (Cichocki, 1999; Cichocki, 1997).

Outra dificuldade encontrada ao se implementar um sistema de separacao, e, talvez, a
maior delas, ¢ a complexidade computacional apresentada pela maioria dos métodos, o que
torna estes sistemas dificeis de serem implementados em aplicagcdes em tempo real. Assim
sendo, o método ou algoritmo de separagdo para aplicagdes praticas deve apresentar robustez
para lidar com ruido, além de ser capaz de recuperar as fontes desejadas de forma eficiente e

com implementagdo computacional simples.

2.3.1 — BSS versus ICA

Na literatura, os problemas BSS e ICA sdo freqiientemente confundidos ou usados
como sindnimo. Embora eles se refiram a modelos e algoritmos similares - considerando que
as fontes originais sdo mutuamente independentes - nos casos gerais, especialmente em
problemas do mundo real, os objetivos da BSS e da ICA s3o um pouco diferentes.

O objetivo da ICA ¢ encontrar transformagdes que assegurem que os sinais de saida do
sistema sejam tdo independentes quanto possiveis, através da maximizacao da independéncia
estatistica entre os componentes observados. Procura-se, portanto, representar os dados de
uma forma eficiente e que preserve sua informagdo. A ICA ndo precisa necessariamente da
existéncia de uma matriz de mistura.

O objetivo da BSS, por outro lado, € estimar os sinais fonte originais mesmo que eles

ndo sejam completa, mutua e estatisticamente independentes.
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Deve-se observar que os métodos para ICA utilizam, na maioria dos casos, estatistica
de ordem superior (HOS — High Order Statistics), enquanto que os métodos para BSS sao
capazes de utilizar estatistica de segunda ordem (SOS — Second Order Statistics) (Cichocki,
2002; Tong, 1990; Alvarez, 1999).

Os métodos de segunda ordem consideram que as fontes t€ém uma estrutura temporal,
enquanto que os métodos de ordem superior levam em consideragdo sua independéncia
mutua.

Uma outra, € ndo menos importante, diferenca ¢ que os métodos estatisticos de ordem
superior ndo podem ser aplicados a sinais gaussianos, enquanto que os métodos de segunda
ordem ndo apresentam tal restricdo (Tong, 1990; Tong, 1991)

Deste ponto de vista, os métodos para BSS ndo substituem os para ICA e vice e versa,
uma vez que cada abordagem ¢ baseada em diferentes suposi¢des e, freqiientemente,

diferentes objetivos (Cichocki, 2002).

2.3.2 — Técnicas para Separac¢ao Cega de Fontes

Embora existam inumeras técnicas para solucionar os problemas de separagdo cega
como descrito em (Cichocki, 2002), a abordagem mais popular adota como fungdo custo
alguma medida de independéncia entre os sinais. Quando os sinais sao considerados
estatisticamente independentes sem uma estrutura temporal, a estatistica de ordem superior ¢
essencial para solucionar o problema de BSS. Neste caso, os métodos ndo permitem mais que
uma fonte gaussiana e utilizam a ICA como principal ferramenta (Hyvirinen, 2001).

Se as fontes tém estrutura temporal, podem ser usadas condigdes menos restritivas que
a independéncia estatistica, a saber, a estatistica de segunda ordem que ¢ suficiente para
estimar a matriz de mistura (Tong, 1990; Amari, 2000; Degerine, 2000; Belouchrani, 1993). E
importante salientar que os métodos de segunda ordem ndo permitem a separagdo de fontes
com espectros de poténcia idénticos ou fontes independentes e identicamente distribuidas
(1.i.d.). Em comparagao com os métodos de HOS, os métodos de SOS nido precisam inferir na
distribuicdo de probabilidade das fontes ou utilizar fungdes ndo lineares de ativagdo. A
simplicidade computacional, a velocidade de convergéncia e o bom desempenho fazem deste
um método adequado para lidar com o problema da separagdo cega.

Alguns pesquisadores tém utilizado também técnicas de inteligéncia artificial, como as
redes neurais para solucionar os problemas de BSS (Amari, 1996; Amari, 1998;

Cardoso,1996; Choi, 2000c; Karhunen, 1997).
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Existem ainda técnicas que exploram a diversidade dos sinais. A diversidade estd
relacionada as diferentes caracteristicas ou atributos de um determinado sinal. Nestas técnicas
sdo utilizadas as diversidades de tempo, freqiiéncia ou, de forma generalizada, a diversidade
espaco-temporal (Cichocki, 2002).

Técnicas mais avancadas sdo obtidas pela combinacdo ou integragdo das técnicas
acima mencionadas, com o objetivo de separar ou extrair fontes com propriedades estatisticas
variadas e mitigar a influéncia de ruido ou interferéncias indesejaveis (Hyvérinen, 2001;

Chen, 1997).

2.4 — Analise de Componentes Independentes — ICA

Na literatura, s3o encontradas varias defini¢gdes ou métodos para ICA, de acordo com
o modelo e aplicagdo a ser utilizada. De uma forma geral, pode-se dizer que a Analise de
Componentes Independentes ¢ um método matemdtico que procura determinar fatores ou
componentes a partir de dados estatisticos multivariaveis. O que diferencia de outros métodos
¢ que este método trata componentes estatisticamente independentes e ndo gaussianos. A
independéncia entre os componentes implica que o valor de um componente ndo fornece
nenhuma informacao com relacdo a outros componentes.

A Analise de Componentes Independentes pode ser vista ainda como uma extensao da
técnica de Analise de Componentes Principais (PCA — Principal Component Analysis), a qual
trabalha somente com a independéncia de segunda ordem e, conseqiientemente, define
dire¢des ortogonais. Atualmente, na ICA, as técnicas de PCA sdo empregadas para branquear
os sinais observados (Hyvérinen, 2001; Fuentes, 2001).

Aplicagdes potenciais da ICA incluem analise e compressao de dados, processamento
de imagens e, atualmente, a técnicas de ICA tem sido o método favorito para solucionar o
problema da separagdo cega de sinais mutuamente independentes e ndo gaussianos.

Em situagdes praticas, ndo ¢é possivel encontrar componentes completamente
independentes, mas, sim, componentes tdo independentes quanto possivel.

Para se estabelecer um modelo para solucionar o problema de ICA, considera-se,

inicialmente, um conjunto de variaveis [x,(k),...,x, (k)]", onde k representa tempo ou um

indice das amostras. Considerando que estas variaveis sdo geradas a partir de uma mistura

linear de componentes independentes, ou matematicamente:
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x, (k) 5, (k)
oAl

o®] sk

Onde A ¢ a matriz de mistura desconhecida.

A andlise de componentes independentes consiste em estimar A e s(k) a partir de x(k),
ou de uma forma alternativa pode-se dizer que a técnica ICA consiste em encontrar uma
transformagao linear representada por uma matriz W, tal que as varidveis de saida y;, i=1,...,n,
sejam tao independentes quanto possiveis, sendo que, y, (k) = Wx, (k).

Os dados de saida s6 podem ser estimados se os componentes de s; forem nao
gaussianos.

Embora varios artigos proponham novos métodos ou algoritmos para ICA, o modelo
matematico basicamente ¢ o mesmo em todos os casos. As fontes sdo modeladas como
processos aleatorios e a independéncia estatistica ¢ explorada. De forma geral, o critério para
se proceder a separacdo ¢ a medida de independéncia, representada como uma fun¢do custo.
A otimizacdo desta fun¢do custo, com relagdo a algum dos parametros do sistema de
separagdo, resultara na determinacdo dos componentes independentes, o que reduz o problema
da separagao cega a um problema de otimizacao matematica.

Mais detalhes sobre ICA serdo apresentados no Capitulo 4 desta dissertagao.

2.5 — Deconvolucao Cega de Multiplos Usuarios

Outra técnica estudada pelo processamento cego de sinais ¢ a Deconvolugdo Cega de
Sinais (BSD — Blind Signal Deconvolution) (Haykin, 1994; Hyvirinen, 2001; Bell, 1995;
Amari, 1997). Da-se o nome de deconvolucao ao processo pelo qual os efeitos da convolugao,
causados por um sistema LTI em um sinal de entrada, sdo mitigados.

Historicamente, muitas idéias usadas em ICA foram originalmente propostas para a
deconvolugdo cega. Assim, a deconvolugdo cega pode ser encarada como o antecessor
intelectual da ICA.

Na deconvolucdo cega somente o sinal de saida ¢ conhecido e o objetivo € procurar

determinar o sistema de convolugao ¢ o sinal de entrada.
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As técnicas de deconvolugdo cega sdo exploradas em ambientes externamente nao
estacionarios. No caso cego, o equalizador (ou filtro adaptativo) opera sem supervisdao, ou
seqiiéncia de treinamento.

Virios algoritmos foram desenvolvidos para solucionar o problema da deconvolucao
cega baseados em diferentes restri¢des ou consideragdes, sendo que os dois principais grupos
de algoritmos sdo os baseados em estatisticas de ordem superior e os ciclo-estacionarios
(Haykin, 1994).

Os algoritmos baseados em HOS podem ser divididos em dois grupos: algoritmos
implicitos e explicitos. Os algoritmos implicitos exploram as estatisticas de ordem superior do
sinal recebido de uma forma implicita. Neste grupo estdo os algoritmos de Bussgang, que
recebem esta denominagdo pelo fato de que a seqiiéncia estimada de saida, apos a
convergéncia do algoritmo, segue as estatisticas de Bussgang (Neves, 2001). Os algoritmos
explicitos utilizam HOS e suas transformadas de Fourier (Cichoki, 2002).

Existem ainda os algoritmos ciclo-estacionarios que exploram as estatisticas de
segunda ordem do sinal de entrada. A propriedade da ciclo-estacionaridade ¢ comum a sinais
modulados em amplitude, fase ou freqiiéncia (Cichoki, 2002).

No caso em que sdo considerados varios sinais de entrada e saida, o processo de
deconvolugdo ¢ denominado deconvolu¢ao de miultiplos usuarios ou multiplos canais
(MBD ou MU-BD — Multichannel ou Multi-User Blind Deconvolution)

O problema de deconvolugdo cega de multiplos usuarios (ou canais) pode ser
encarado como uma extensdo, ou uma generalizagdo, do problema da separacdo cega de
sinais, como pode ser visto na Figura 2.3.

Na deconvolu¢ao multidimensional, um vetor m-dimensional de sinais discretos
recebidos x(k), no instante k, ¢ gerado a partir de um vetor n-dimensional s(k), m>n, utilizando
um modelo de mistura estavel (Amari, 1997; Haykin, 1994; Cichocki, 2002).

Matematicamente o problema da deconvolucao de multiplos usuérios € descrito em

(2.8).

x(k)= YA s(k—p)= A #s(k) 28

p=—>

Onde * significa convolucdo e A, € uma matriz mxn dos coeficientes dos coeficientes
p

da mistura no instante (k-p).
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Figura 2.3 — Diagrama em blocos ilustrando o modelo utilizado na deconvolu¢do cega de

multiplos usudrios.

O sistema de convolucao ou mistura A(z) pode ser definido como:
A(z)= ) A z7 (2.9)
p=—®©

Onde z' ¢ a unidade de atraso. Ou seja, A(z) é a Transformada Z de A,.

Com base nas equagoes (2.8) e (2.9) pode-se escrever:

x(k) =[A(2) (k) (2.10)

O objetivo da MBD ¢, portanto determinar uma versao filtrada dos sinais fontes (y(k)),
definido por (2.11) a partir dos sinais recebidos, utilizando um conhecimento aproximado da

distribuicao e estatisticas das fontes.
y(k) =W, *x(k) =[W(z,k)[x(k) (2.11)

Em geral, os sinais fonte sdo considerados seqiiéncias i.i.d, independente de todas as

outras seqiiéncias fontes (Neves, 2001).

2.6 — Extracao Cega de Fontes — BSE

Os problemas da separagdao cega e deconvolucdo de multiplos usudarios t€ém atraido

muito interesse, devido as suas intimeras aplica¢des nas mais diferentes areas. Entretanto, a
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solucdo destes problemas pode depender um tempo de execug¢ao demasiadamente alto, pois
em algumas aplicag¢des € necessario o emprego de um grande niimero de sensores, como no
caso de aplicacdes biomédicas. Por outro lado, em geral, apenas um pequeno numero de
fontes é de interesse; as demais fontes sdo interferéncias ou ruido.

Assim sendo, ¢ mais adequado recuperar apenas o pequeno conjunto de fontes de
interesse. A técnica que explora a extracdo de apenas algumas fontes de forma cega ¢
conhecida como Extraciao Cega de Fontes (BSE — Blind Source Extraction).

Na BSE os sinais podem ser extraidos, ou separados, em uma ordem especifica de
acordo com as caracteristicas estatisticas das fontes. A BSE pode ainda ser considerada uma
generalizacao de Analise de Componentes Principais, onde os sinais sdo extraidos de acordo
com a ordem crescente de suas variancias. Os algoritmos de BSE disponiveis sdo, em geral,
mais simples que os para BSS instantanea (Cichocki, 2002; Hyvirinen,1997a; Hyvérinen,
1997b; Hyvirinen, 2000). Porém, como os algoritmos de BSE extraem as fontes uma a uma, ¢
despendido um enorme esfor¢o computacional para evitar que haja replicacao de fontes.

Quando combinados com procedimento de remocdo ou deflatacdo (deflatation)
(Delfosse, 1995), que realiza a sub-extragdo seqiiencial de fontes, os algoritmos para BSE
podem realizar e extragdo seqiiencial de todas as fontes independentes.

De uma forma geral, pode-se dizer que a BSE ¢ uma excelente abordagem quando o
objetivo ¢ extrair fontes com caracteristicas estatisticas especificas a partir de uma

determinada mistura.

2.7 — Principais Aplica¢oes das Técnicas de Processamento
Cego

Nas se¢Oes seguintes sdo descritas as principais areas e aplicagdes nas quais as sio
empregadas técnicas de processamento cego de sinais, dentre as quais se encontram
processamento e analise de sinais biomédicos (EEG, MEG, ECG), processamento de dados
geofisicos, reconhecimento de voz e imagem, busca de dados, processamento de sinais
acusticos e comunicacdes sem fio, tais aplicacdes podem ser encontradas em (Hyvérinen,
2001; Cardoso, 1996; 1993; Lee, 1997; Torkkola, 1999; Fuentes, 2001; Knaack, 2001;
Ristaniemi, 2002a; Ristaniemi, 2002b; Sanchez, 2002). Nas proximas se¢des serao descritas

algumas destas aplicagoes.
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2.7.1 — Processamento de Sinais Biomédicos

A literatura apresenta inimeras aplicagdes do BSP na area biomédica. Nestas
aplicagdes ¢ comum encontrar situagdes nas quais o sinal (ou sinais) de interesse ¢ fraco, ndo
estacionario e distorcido por ruido e interferéncias.

As principais aplicacdes na darea biomédica, na atualidade, encontram-se no
monitoramento das variagdes que podem ocorrer nos 6rgaos internos do corpo humano.

Entre outras, as aplicacdes de BSP na area de andlise de sinais biomédicos incluem: a
melhoria dos baixos niveis dos componentes de ECG (eletrocardiograma); extragdo de
eletrocardiograma fetal (FECG) e materno (MECG); cancelamento de ruido, eliminagdo e
detec¢do de potenciais incorretos em monitoramento por multiplos sensores em
eletroencefalograma (EEG) e magnetoencefalograma (MEG); melhoria nos sinais de
eletromiografia (EMG) além de reconhecimento e processamento de imagens biomédicas
(Cichocki, 2002; Makeig, 1996; Barros, 2003; 2000; 1999; Vigéario, 2000).

O BSP tem se mostrado especialmente Util nas 4reas de processamento de imagens
para cerebrais como acontece com as medidas de MEG e EEG. Nas medidas de MEG, por
exemplo, a utilizacdo de ICA tem se mostrado mais eficiente que os métodos convencionais
de processamento.

As medidas de MEG fornecem informacodes semelhantes as medidas de EEG, mas
com uma melhor resolugdo espacial. Estas medidas sdo utilizadas, em geral, para o
monitoramento das atividades cerebrais. Nestas medidas a ICA ¢ utilizada para decompor as
saidas dos eletrodos em componentes originadas no cérebro ¢ componentes de ruido e
artefatosA Tabela 2.1 exemplifica a aplicagdo de ICA em sinais de MEG, onde se tem que

(Parra, 2002):

X = A . s
Campo magnético Acoplamento magnético ou Corrente efetiva dos
medido pelos sensores atenuacoes neurdnios

Tabela 2.1 — ICA aplicada a MEG.

Para a aplicagdo da ICA em sinais de EEG e MEG sao necessarias que se verifiquem

varias condigdes, entre as quais estdo: a existéncia de sinais estatisticamente independentes;
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mistura linear e instantdnea destes sinais nos sensores e deve-se considerar ainda que os sinais
e o sistema de mistura sdo estacionarios (Hyvérinen, 2001).

O critério de independéncia considera apenas as relagdes estatisticas entre os sinais
envolvidos, ¢ ndo a morfologia ou a fisiologia neural envolvida. Assim, este critério nao pode
ser utilizado como regra geral, pois sua validade deste critério depende de resultados
experimentais. A propagacdo dos sinais no interior no cérebro ¢ imediata, ou seja, ndo ¢
necessario considerar qualquer valor de atraso e mistura instantanea pode ser utilizada sem
perda de generalidade.

Quanto as fontes sdo consideradas processos estocasticos, em teoria, os sinais devem
ser consideradas estacionarios para garantir que sua distribui¢do seja representativa. Além
disso, considerar que o sistema de mistura (A) ¢ estacionaria ¢ crucial para a utilizacdo das
técnicas de ICA. Felizmente, esta consideracdo esta de acordo com os modelos neurais

comumente utilizados.

2.7.2 — Sistemas Acusticos

As aplicagdes das técnicas de BSP a sinais acusticos sao de especial importancia.
Nesta area incluem-se aplicagdes cldssicas como a extragdo de voz a partir de sinais captados
por varios microfones espalhados em uma sala onde vérias pessoas estdo falando
simultaneamente, problema este conhecido como cocktail party, e aplicagdes que envolvem
sinais de sonar e sinais de vibragao (Haykin, 2003; Torkkola, 1999).

Na Figura 2.4, representa-se o problema classico da recuperagao de sinais de voz, onde
cada microfone recebe uma coOpia dos sinais fontes bem como os sinais refletidos e
corrompidos destas fontes. Este problema ¢ solucionado por técnicas de deconvolugdo cega de
multiplos usuarios, que procuram deconvoluir as fontes originais a partir das misturas
recebidas pelos sensores ou mais precisamente por microfones. Pode-se dizer que estas
técnicas procuram imitar a habilidade humana de focar a atencdo em um Unico som
desprezando os demais (Smaragdis, 1997).

Outras aplicacdes na area de processamento de sinais de 4udio incluem projeto de
dispositivos controlados por voz e identificadores de voz onde as maquinas precisam
reconhecer o comando de voz em um ambiente com outras vozes e ruido.

Em situacdes onde o sinal desejado ¢ corrompido por ruido, o sinal desejado pode ser
recuperado tratando cada sinal de ruido como uma fonte e assim, separando o sinal desejado e

removendo ou extraindo as fontes de ruido (Chan, 1997). Esta técnica ¢ util principalmente
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quando o sinal desejado encontra-se em um meio com fortes interferéncias, como por

exemplo, sinais de ultra-som para andlise de fluidos e sistemas de sonar.

\ - / -,
-
-

e

« / /
v . —)p Sensores

Mistura os

sinais

Figura 2.4 — Problema do coquetel (cocktail party) e reconhecimento de voz.

2.7.3 — Sistemas de Comunicacao

Os sistemas de comunicacdes sem fio e comunicagdes via satélite sdo exemplos de
sistemas de comunicagdo por radio freqiiéncia que tem despertado grande interesse na
atualidade.

A necessidade crescente de se aumentar a capacidade dos sistemas, faz com que
muitas vezes haja necessidade de compartilhamento de espectro de freqiiéncias por um
nimero cada vez maior de usudrios. Conseqilientemente surge a necessidade do emprego de
novas técnicas para processamento de sinais que permitam recuperar os sinais desejados. As
técnicas de BSP sdo especialmente Tteis nestes casos.

As principais aplicacdes das técnicas de BSP, na area de comunicagdes, encontram-se
em radio digital com diversidade, canais de radio com polarizacdo dual, linhas digitais de
assinantes de alta velocidade, sistemas de comunicacdo com multiusuario/multiacesso,
sistemas de radar com multiplos sensores e sistemas de posicionamento via satélite
(Talwar,1996; Hyvérinen, 2001).

Os algoritmos cegos vém ganhando especial aten¢do na area de comunicacdes devido

ao fato de que, entre outras caracteristicas, evita a necessidade de seqiiéncia de treinamento
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que ¢ um problema principalmente em ambientes sujeitos a interferéncias e/ou que variam
com o tempo e em sistemas que necessitam de sincronismo. Com a eliminagdo ou reducao da
seqiiéncia de treinamento pode-se aumentar a capacidade do sistema como um todo.

A Figura 2.5 ilustra um sistema tipico de comunicag@o onde os sinais dos usuarios sao
recebidos, através de multiplos caminhos, por um conjunto de antenas, sendo que cada sinal
recebido esteve sujeito a diferentes interferéncias, atenuagdes e ruido aditivo.

Como pode ser observado, os sinais sdo distorcidos pelos objetos antes de atingir as
antenas, criando um problema conhecido como desvanecimento por multiplos caminhos.

Atualmente, as atengdes dos pesquisadores na area de telecomunicacdes estao voltadas
principalmente para trabalhos que envolvem a redugcdo ou mitigacdo de interferéncias
(jamming mitigation) em sistemas de comunicagdo de espectro espalhado (spread spectrum)
(Ristaniemi, 2002a; Ristaniemi, 2002b; Raju,2002). Nestas aplicagdes, as técnicas de BSS sdo
utilizadas na tentativa de separar os sinais desejados dos interferentes, produzindo, como

conseqiiéncia, uma reducdo das interferéncias nos sinais.

Figura 2.5 — Ambiente de comunicacao digital

A Figura 2.6 apresenta um sistema para redugdo de interferéncias em sistemas de
espectro espalhado baseado em técnicas de separagdo cega, como proposto em (Belouchrani,
2000). O sistema proposto € robusto com relagcdo a multi-caminho e imperfei¢des no conjunto
de sensores. Na Figura 2.6, a demodulagdo dos sinais em espectro espalhado ¢ realizada por
um pré-processador, que consiste em um separador seguido por um seletor. O bloco
separador, implementado utilizando técnicas de separagdo cega de sinais, age separando a
interferéncia do sinal desejado, através da utilizacdo da diversidade espacial proporcionada

pelo conjunto sensores. Assim, o bloco de selecio é necessario para classificar os sinais
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separados em jammer ou sinal desejado. Esta sele¢do pode ser implementada com base em
uma caracteristica especifica do sinal desejado reconhecido pelo receptor, remetendo a um
problema de classificagdo de sinais. O processo de demodulagdo recupera, entdo, os sinais
originais desespalhando os sinais desejados e mitiga os interferentes.

Outra aplicacdo também de grande interesse, diz respeito a estimativa de direcdo de

chegada (DOA — Directional Of Arrival) dos sinais desejados (Fuentes, 2001).

Fontes Fon_tes F9ntes
\ medidas Estimadas
¢ — —r Fonte
s( )\ Desejada
X4 (t) N YD) —
Separador [ ——»| Selecao s+(t)
Sistema ) entre 1
deseparagéo | . Jammer e
inai sinal
si(t)_-—» cega de sinais ya(t)
H_J
Jammer

—

Conjunto de
sensores

Figura 2.6 - BSS aplicada a sistema de espectro espalhado (Belouchrani,2000).

Podem, ainda, ser citados os problemas de BSP relacionado a separagdo e equalizacao
cega espaco-temporal dos sinais transmitidos, que procuram estimar as fontes e seus canais de

propagag¢do na presenca de ruido e interferéncia co-canal (Hyvérinen, 2001; Cichocki, 2002).

2.7.4 - Monitoramento das Condicoes de Maquinas

O Monitoramento das Condi¢cdes das Maquinas (MCM) ¢ uma area que vem
apresentando resultados cada vez mais confidveis dentre as pesquisas em processamento de
sinais e visa principalmente a detec¢do de falhas em maquinas rotativas.

Estatisticas de ordem superior podem ser utilizadas para agir como medidores

sensiveis da presenga de falhas, com indice de sucesso superior a 95% (Nandi, 2002).
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Um dos maiores problemas no processamento de dados de sistemas de MCM esta no
fato de que ¢ praticamente impossivel prever limites (hounds) nos dados; além disso, ¢ muito
dificil obter dados suficientes das condi¢cdes de uma falha para caracteriza-la completamente.

Os dados relativos ao MCM contém, em geral, dimensdes extremamente altas e dados
de alta dimensdo tendem a ter limites ndo lineares, o que dificulta sua andlise, criando um
problema para os pesquisadores da area. Por esta razdo, Redes Neurais e técnicas de
Separagdo Cega de Fontes vém sendo empregadas com sucesso na solu¢do deste problema.
Através do uso de transformagdes ndo lineares em espagos de altas dimensdes ¢ possivel obter
um grau de separagdo que ¢ impossivel de se obter utilizando outras técnicas.

Em (Knaak, 2001) ¢ proposto um sistema para monitoramento ¢ diagnostico de falhas
de maquinas rotativas baseado no som produzido pela maquina, levando em consideragdo que
uma falha modifica o som caracteristico da maquina. Como em ambientes reais o som da
maquina é corrompido por interferéncias e ruido, tem-se, freqiientemente uma relagdo sinal-
ruido (SNR), em dB, negativa. O sistema proposto utiliza, entdo, separagdo cega de fontes
para recuperar o som original da maquina.

Em (Ypma, 2001) também sao aplicadas técnicas para extrair uma assinatura ou
caracteristica peculiar de uma maquina rotativa a partir de medidas distorcidas ou
contaminadas pelo ambiente onde a maquina se encontra. S3o realizados, durante os
experimentos, monitoramento acustico e de vibracdo. A Figura 2.7 mostra o esquema
utilizado para detec¢do de falhas em bombas submersas, onde cada IC (Componente

Independente) fornece uma das caracteristicas da maquina.
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Figura 2.7 — Esquema de teste para deteccdo de falhas em bombas submersas

utilizando ICA.



Capitulo 3 - Identificacao Cega de Fontes Baseada em
Estatistica de Segunda Ordem

3.1- Introducao

Como visto no Capitulo 1, o objetivo da separagdo cega ¢ identificar os sinais ou
fontes originais a partir de um conjunto de medidas resultantes da mistura linear destas fontes,
sem o conhecimento destas ou do sistema de mistura a que foram submetidas.

Como a separacdo ¢ feita apenas com base na informacdo dos sinais recebidos pelos
sensores, o desempenho das técnicas, ditas cegas, ndo ¢ afetado por erros no modelo de
propagagdo ou na calibragdo do conjunto de sensores; o que ndo ocorre quando sdo utilizadas
técnicas convencionais de processamento de sinais.

Nos ultimos anos, varias abordagens tém sido propostas para solucionar o problema da
separagdo cega (Comon, 1994; Cardoso, 1993; Bell, 1995; Pope, 1996; Jutten,1991;
Tong, 1991). Uma destas abordagens considera que os sinais originais sdo espacialmente
descorrelacionados ou brancos, com diferentes fun¢des de autocorrelagdao, mas temporalmente
correlacionados ou coloridos. Neste caso, a identificagdo cega ¢ realizada utilizando apenas
estatisticas de segunda ordem (Belouchnari, 1993; Tong, 1990; Belouchnari, 1997;
Belouchrani, 1998).

Outras abordagens exploram ainda a ndo-estacionaridade de segunda ordem das fontes
para estimar a matriz de mistura. A consideracdo de ndo-estacionaridade ¢ viavel uma vez que
muitos sinais reais sdo inerentemente ndo-estacionarios. Trabalhos que utilizam nao-
estacionaridade para solucionar o problema da separacdo cega podem ser encontrados em
(Choi, 2002; Choi, 2001; Choi, 2000a; Chang, 2000; Pham, 2000).

As técnicas que utilizam estatisticas de segunda ordem podem ser divididas em dois

grupos principais:
a) os baseados em diagonalizacdes simultaneas implementadas por meio de
autodecomposicdo (EVD — decomposi¢do em autovalores, SVD — decomposi¢do em

valores singulares ou GEVD — decomposi¢do generalizada em autovalores);

b) e os baseados em diagonalizagdo conjunta.
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Em comparagdo com os métodos que utilizam estatisticas de ordem superior, os
métodos baseados em estatisticas de segunda ordem ndo precisam estimar a fun¢do densidade
de probabilidade (f.d.p.) das fontes ou uma fun¢ao de adaptagdo nao linear.

Neste capitulo serdo apresentados alguns dos principais algoritmos, que trabalham
com estatisticas de segunda ordem, considerando algoritmos baseados em diagonalizacdes

simultdneas e em diagonalizagdo conjunta.

3.2 - Separacao Cega Utilizando SOS: Consideracoes Iniciais

Os sistemas de separagdo ou identificagdo cega de fontes sdo constituidos por multi-
fontes e multi-sensores e tém por objetivo estimar, separar ou identificar as fontes originais
sem o conhecimento destas e sem o conhecimento das caracteristicas do meio através do qual

elas se propagam. O problema da identifica¢do pode ser representado pela Figura 3.1.

v(k)

s(k) x(k) y(k)

Figura 3.1- Diagrama em blocos para o problema da separacdo cega utilizando SOS.

Matematicamente, pode-se escrever que:

x(k) = A s(k) + v(k) (3.1)

Onde x(k) € R™ ¢é o vetor das fontes observadas, s(k) € R" é o vetor dos sinais
originais e v(k) € R" ¢é o ruido aditivo ¢ A € R™ ¢ a matriz de mistura que caracteriza o
meio ou o canal de transmissao.

O objetivo da identifica¢do ou separacdo cega ¢ identificar a matriz de mistura A e/ou
a matriz de separagao W, a partir de x(k).

E importante relembrar que a amplitude das fontes originais e a ordem com que elas

foram transmitidas ndo podem ser estimadas diretamente pelos algoritmos que realizam a
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separacao cega. A amplitude e ordem ou permutacao das fontes constituem as duas principais
ambigiiidades ou indeterminagdes do sistema de separagao.

O que se procura, entdo, por meio do sistema de separacdo, ¢ a preservacao da forma

de onda como definida por Tong et al. (1993), que diz que se a matriz de mistura estimada A

satisfaz a relagao:

G=WA=A"A=PD (3.2)

Onde G representa a transformagdo global que combina os sistemas de mistura e

~ + . . . , ~ .
separacao, A" ¢ a pseudo-inversa de A, - se a matriz de mistura ¢ quadrada e ndo singular
pode-se utilizar a matriz inversa ao invés da pseudo-inversa -, P ¢ uma matriz de permuta e D

¢ uma matriz diagonal ndo singular de escalonamento. Entdo, pode-se dizer que:

(A,8) = (A,$) (3.3)

estdo de acordo com a relagdo de preservacdo da forma onda, sendo que § indica as
fontes estimadas.

Além da necessidade da preservacdo da forma de onda, visando a utilizagdo de
métodos de SOS para a solugdo do problema da separacao cega, ¢ necessario levar em conta
algumas considera¢des, conforme mostrado por (Tong, 1990; Cichocki, 2002;

Belouchnari, 1997):

o A matriz de mistura A ¢ de posto completo (full colunn rank);
o As fontes s(k) e o ruido v(k) sdo estatistica e mutuamente independentes;
] As fontes sdo espacialmente descorrelacionadas com diferentes fungdes de

autocorrelagdo, mas sdo sinais estocasticos temporalmente correlacionados (coloridas);

] As fontes sdo sinais estacionarios e/ou ndo estaciondrios de segunda ordem no

sentido que suas variancias variam com o tempo;

° No caso de se considerar ruido aditivo, este ¢ independente dos sinais fontes,

podendo ser espacialmente correlacionado, mas temporalmente branco.
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Retornando ao modelo linear apresentado na equacao (3.1), a matriz de correlagao Ry,

para x(k) = x, pode ser definida como:

R, =E[xx" ]=E[(As + v)(As + V)]
=E[(Ass" A")]+ E[(Asv' )]+ E[(vs" A"+ E[(vv')]
=AE[(ss")]JA" + AE[(sv))]+E[(vs)]JA" + E[(vw')]
=ARA" + AR, +R A" +R, (3.4)

Considerando v = v(k) tem média zero e ¢ descorrelacionado de s, tem-se que,

R, =R _=0. (3.5)
Logo:
R, =ARA" +R, (3.6)

Outra consideracdo que pode ser feita ¢ que o ruido € branco; neste caso, os

componentes de v sdo todos descorrelacionados e tem varidncia o2, tal que,

R, =R (0)=c"I (3.7)
€
R, =R, (0) =ARA" +c’I (3.8)

Assim, considerando que as fontes sdo espacialmente descorrelacionadas, mas
temporalmente correlacionadas e, considerando a presenga de ruido gaussiano, as matrizes de
correlagao do vetor de observagdes x(k) satisfazem as relacoes (3.9) e (3.10) para qualquer
atraso 7. Em (3.9) e (3.10), Ry(0) e Ry(t) sdo matrizes de correlacdo diagonais, I,, ¢ uma

matriz identidade mxm e A” indica a transposta da matriz A.

R_(0) = E[x(k)x(k)]" = AR (0)A” +5 I (3.9)

R, (t)=E[x(k)x(k-1)]" = AR, (t)A’ (3.10)

No caso de m>n, a variancia do ruido pode ser estimada a partir dos menores valores
singulares de Ry(0) ou, a partir da média dos menores m-n valores singulares de Ry(0). Assim,
o célculo da estimativa do ruido ndo ¢ confidvel e apresenta maior complexidade quando o

valor da relagdo sinal-ruido (SNR) € pequena.
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Assim, a matriz de separagdo, W, pode ser identificada, considerando as ambigiiidades

inerentes de escala e permutacdo, por exemplo, através da diagonaliza¢do simultanea
implementada pela autodecomposigdo de R _(0) e R_(t), desde que R;'(0)R,(t) tenham

elementos distintos em sua diagonal. Uma alternativa para a utiliza¢do de autodecomposicdo €
a aplicagdo de diagonalizagdo conjunta aproximada.

Com base nas afirmagdes anteriores, nas se¢des 3.4 ¢ 3.5 serdo apresentados os
principais algoritmos baseados em diagonalizagdes simultaneas e diagonalizagdo conjunta
aproximada. Antes, porém, na secdo 3.3, serd descrita a principal técnica de pré-

processamento utilizada por estes algoritmos: o branqueamento ou descorrelacao espacial.

3.3 — Pré-Processamento: Branqueamento ou Descorrelacio
Espacial

Antes da descricdo dos algoritmos ¢ importante descrever uma das técnicas mais
utilizadas de pré-processamento - o branqueamento (whitening) ou descorrelacdo espacial -
uma vez que a maioria dos algoritmos para identificacdo ou separagdo cega utiliza este pré-
processamento, também conhecido como esferamento (sphering). A Figura 3.2 ilustra a

transformagao realizada pelo branqueamento nos dados obtidos pelos sensores.

X

0.5 +ﬁ%ﬁ}qﬁ ﬁﬁ%

-0.5

o
< |
o
—

REY: 0 05 1 1 05
X4
(a)

Figura 3.2 — Ilustragdo do branqueamento de dois sinais X; € Xa:

(a) sinais obtidos pelos sensores (b) sinais branqueados.
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O branqueamento ¢, na maioria dos casos, o primeiro passo para se implementar a
separacdo cega de fontes e consiste tornar branco, o vetor de sinais medidos pelos sensores,

x(k) = As(k). O branqueamento dos sinais ¢ obtido através de uma matriz de branqueamento

Q,xm, tal que:

E[Qx(h)x(k)"Q"]=QR,(00Q" =QAA'Q" =1, (3.11)

Onde I ¢ uma matriz identidade.
Na equagdo (3.9) se Q ¢ uma matriz de branqueamento, entdo, QA ¢ uma matriz
unitaria. Segue-se, pois, que para qualquer matriz de branqueamento Q, existe uma matriz

unitaria U, tal que:

QA=U (3.12)

Como conseqiiéncia de (3.12), a matriz de mistura A pode ser escrita como:

A=Q'U (3.13)

Onde Q" indica pseudo-inversa de Q, que nesta dissertagdo pode ser substituida pela
inversa de Q.

Nota-se que quando m>n, ou seja, numero de sensores ¢ maior que o numero de
fontes, o processo de branqueamento reduz a determinacdo de uma matriz Any, a
determinagdo de uma matriz unitaria U,x,; ou seja, hd uma reducdo da dimensdo do vetor de
saida de m-dimensional para n-dimensional.

No branqueamento a matriz Q faz com que a matriz de covariancia dos dados de saida,
2(k) = Qx(k), seja tal que E[z(k)z(k)'] = I. Desta forma, os componentes do vetor branqueado
z(k) sao mutuamente descorrelacionados e tem covariancia unitaria.

E importante salientar também que o vetor resultante do branqueamento z(k) = Qx(k)

conserva o modelo linear para separagdo, ou seja:

z(k) = Q[x(k)v(k)] = Q[As(k) + v(k)] = QAs(k) + Qv(k)
(k) = Us(k) + Qv(k) (3.14)
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A equacdo (3.14) corresponde, portanto, ao modelo branqueado para a separagdo de
fontes (Belouchrani, 1997).

Para o calculo de Q,.,, deve-se ter em mente que esta matriz ndo ¢ Unica, visto que, se
ela for multiplicada por uma matriz ortogonal arbitraria, a relacdo em (3.9) ¢ preservada
(Cichocki, 2002).

E importante observar ainda que toda informago de segunda ordem é explorada pelo
processo de branqueamento, uma vez que, substituindo U por qualquer matriz unitaria, a
covariancia de z(k) fica inalterada.

Como a matriz de covariancia de x(k) ¢, na maioria das aplicagdes, simétrica € mcom
elementos positivos, ela pode ser decomposta em seus autovetores e autovalores como

mostrado em (3.15).
R _(0)=V.D V] =v.D/’D/*V’ (3.15)

Onde Vy ¢ uma matriz ortogonal e Dy = diag[A;, As,..., Ay] € uma matriz com
autovalores positivos, ou seja, A;> A,> ... > A, > 0.
Assim, sob a condigdo de que a matriz de covaridncia ¢ positiva, a matriz de

branqueamento Q pode ser calculada como:
Q=D."*V/ (3.16)
Ou de forma geral,
Q=UD;"?V{ (3.17)

Onde U é uma matriz ortogonal arbitrria e V. é a transposta de V, .

Outro método muito utilizado de branqueamento considera matrizes de correlagdo

-1 _1
atrasadas no tempo, ou seja, ao invés de trabalhar com RXA (0), trabalha-se com RXA (1),

que branqueia os dados x(k), sem considerar o efeito do ruido v(k). Varios algoritmos utilizam
este tipo de branqueamento, como por exemplo, os propostos por Belouchrani et al. (2000b) e
Choi et al. (2000a).

Para sinais corrompidos por ruido v(k) deve-se aplicar um método de branqueamento

robusto, como o apresentado em (Belouchrani, 2000b).
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Um outro método de branqueamento robusto para sinais corrompidos por ruido ¢

apresentado em (Cichoki, 2002). Utilizando a técnica de subespago, estima-se a variancia do
ruido 6 e o niimero de fontes para o caso em que a matriz de covariancia do ruido ¢ definida
como R,(0)=c]I, e a varidncia do ruido é pequena, ou seja, a relagdo sinal ruido é

relativamente alta. A seguir, de forma simplificada, sdo apresentados os passos para

implementag¢do deste algoritmo de branqueamento robusto:

° Inicialmente, deve-se calcular a matriz de covariancia
R, (0)=AR,(0)" +cI, =AA" +c]I,, que contém os sinais fontes ¢ o ruido

branco.

. R,(0) ¢ entdo decomposta em seus autovalores, isto ¢:

R, (0)=V, D,V =[V,V,] [DS 0} v,,v,J

0 D |"° (3.18)

R (0)=V,D,V/ +V D V/

Onde V,, contém os autovetores associados com os n autovalores principais da
diagonal Dy em ordem decrescente. Vy contém os m-n autovetores de ruido que

correspondem aos autovalores de ruido Dy.

. Estima-se a seguir a variancia do ruido o calculando o valor médio dos m-n

menores autovalores ¢ a ordem da matriz A, ou utilizando algum outro método

descrito na literatura. Finalmente, define-se a matriz de branqueamento como:

Q=D,2V! =(D,-6:1,) V] (3.19)
3.3.1 — Relacdo entre Separacio Cega de Fontes e
Branqueamento

As técnicas de pré-processamento, em especial de branqueamento, podem ser

utilizadas em algoritmos para separag¢ao cega de sinais.
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Considerando que Q ¢ uma matriz simétrica, seu valor 6timo (Q*) é:
. 1 -1
Q =R =V.D/2V’ (3.20)

Onde V, ¢é uma matriz ortogonal, D, é uma matriz diagonal obtida pela decomposigio

em autovalores da matriz de covariancia Ry. Isto significa que os sinais de saida do sistema de
separacao y(k) sdo mutuamente ortogonais com variancia unitaria. Em geral, porém, a
descorrelacdo espacial ndo ¢ suficiente para realizar a separagao de fontes a partir de uma
mistura linear (Cichocki, 2002).

Por outro lado, para o caso especial em que a matriz de mistura A ¢ ndo singular e
simétrica, a descorrelagdo espacial cega (branqueamento) com uma matriz de branqueamento
Q pode realizar diretamente a separacio de fontes, desde que Ry=A’, sob a condi¢do de que
R¢=1, ou seja, as fontes sdo espacialmente descorrelacionadas e tem varidncia unitaria. Neste

caso, tem-se entao:

W=Q =A'=R2=V.D 2V’ (3.21)
34 — Separacio Cega Baseada em Diagonalizacoes
Simultaneas

Nesta secdo sera discutido como a separacdo cega pode ser implementada através de
diagonalizagdes simultaneas (SD — Simultaneous Diagonalization) que sdo implementadas
por meio de decomposicio em autovalores (EVD — FEigenValue Decomposition),
decomposi¢cdo em autovalores generalizada (GEVD) ou decomposicao em valores singulares

(SVD — Singular Value Decomposition).

3.4.1 — Principios Basicos

A partir das equacdes (3.9) e (3.10) pode-se determinar a matriz de separacio W
considerando as ambigiiidades inerentes de escala e permutacdo, através da diagonalizacdo

simultdnea de duas matrizes de covariancia Ry(0) e Ry(t), sendo que, em geral, pode-se
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encontrar uma transformacgdo linear que simultaneamente diagonalize estas duas matrizes
(Hyvérinen, 2001).

Para simplificar, a diagonalizacdo simultanea sera apresentada para o caso em m=n, ou
seja, numero de sensores igual ao nimero de fontes, e ndo existindo ruido adicionado a
mistura.

As técnicas de diagonalizagdo simultdnea trabalham com a matrizes de correlacio
R(0) e matrizes de correlagdo atrasadas no tempo Ry(t) consistindo basicamente de dois
passos: branqueamento seguido por uma transformagao unitaria, ou seja:

(1) Branquear a matriz de covariancia Ry(0), através de:

z(k) = D>V x(k) = Qx(k) (3.22)

Onde Dy e Vi s@o os obtidos a partir da decomposicdo em autovalores (EVD) da

matriz Rx(0), tal que:

R _(0)=V,D V’ (3.23)

Tem-se entao que:

R_(0)=D."’V/R (0)V,D"? =1

R.(@)=D/”V/R,@)V,D"” (3.24)

(2) Aplicar uma transformagdo unitaria para diagonalizar a matriz R,(t), sendo que

esta diagonalizacao ¢ obtida através da autodecomposi¢ao de R,(7), tal que:

R_(0)=V,D,V] (3.25)

Assim, os sinais de saida estimados,

y(k) =V, *2(k) (3.26)

satisfardo a relagao:
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R,(0)=V/R,(0)V, =1

R,(t)=V/R,()V, =D, (3.27)

Isto posto, ambas as matrizes de correlagdo R4(0) e de correlacdo atrasadas no tempo

R\(7) sdo simultaneamente diagonalizadas por uma transformacao linear W, tal que:
w=U!D/"*U! (3.28)

Sendo que W ¢é uma matriz de separagdo valida, desde que todos os elementos da
diagonal D, sejam distintos (Choi, 2001).

E importante salientar que ao invés da decomposi¢do em autovalores padrio (EVD)
pode-se utilizar a GEVD ou a SVD conforme apresentado em (Cichocki, 2002).

As equagdes (3.22) - (3.28) serviram de base para o desenvolvimento de algoritmos
como o AMUSE (Algorithm for Multiple Unknown Signals Extraction), inicialmente
proposto por Tong et al. (1990) e modificado e otimizado em (Cichocki, 2002). Na se¢do
3.5.2 sera descrita uma versdo modificada e otimizada do AMUSE conforme proposto em

(Cichocki, 2002).

3.4.2 — AMUSE - Algoritmo para Extracio de Multiplos Sinais
Desconhecidos

Motivado pela deficiéncia de algoritmos que ndo podem lidar com fontes gaussianas -
uma vez que os momentos de quarta ordem de sinais gaussianos sao completamente
especificados por momentos de segunda ordem - desenvolveu-se o algoritmo AMUSE, que
explora as estatisticas de segunda ordem das fontes originais.

De forma sumaria, os passos para implementacdo do AMUSE sao:

e Estimar a matriz de correlacdo R4(0) dos sinais dos sensores x(k);

R, (0) = E[x(0)x(0)" ] = %Z x(k)x" (k) (3.29)

k=1

e Calcular a SVD ou ainda decomposi¢do em autovalores (EVD) da matriz R _(0) ;
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R,(0)=U> V] =V AV/ (3.30)

Onde Vi=/v;, v,...,v,/] contém os autovalores associados com os autovalores de
As=diag[\;>\;... >A,] em ordem descendente. Se for considerado ruido aditivo, os tltimos
m-n autovalores ndo significativos correspondem ao ruido e os primeiros autovalores
significativos correspondem ao sinal mais ruido. Deve-se, pois, estimar o namero »n de fontes

a partir dos dados mais significantes.

e (aso seja considerado ruido aditivo, estimar a variancia do ruido branco como a

média dos valores de m-n autovalores menos significativos;

e Realizar o branqueamento do vetor x(k) através da matriz de branqueamento Q, de

forma a se obter o vetor branco:

z(k) = Qx(k) (3.31)

e Selecionar um valor de atraso t#0 e estimar a matriz de covaridncia atrasada do

vetor branqueado, z(k);

e (alcular a SVD da matriz de covariancia atrasada R,(1), tal que:

R, (t) =%ZN:z(k)zT(k—r) =U,D,V/; (3.32)

e Estimar os vetores originais:

y(k)=U,z(k); (3.33)

Em geral, para um atraso t=1, este algoritmo separa com sucesso fontes coloridas com
diferentes espectros de poténcia, considerando ainda um nimero de sensores maior ou igual
ao numero de fontes. Por outro lado, ele apresenta como principal desvantagem o fato que
sua precisao ¢ deteriorada quando da presenca de ruido aditivo (Cichoki, 2002).

O algoritmo AMUSE para separagdo cega de fontes coloridas pode ser facilmente

adaptado para Analise de Componentes Independentes (ICA) de fontes ndo Gaussianas se, ao
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invés de da matriz de correlagdo com atraso Ry(t), for utilizada a matriz de quadricovariancia,

cuja decomposicao em autovalores ¢ dada por:

Cx(E)=UA,U" = AC (E)A” (3.34)

Onde, em geral, E ¢ tipicamente igual a matriz identidade, com:

A, =diag{’u/Eu,,..,A u'Eu } (3.35)
e
A =ky(s,) = Efs'} ~3E{s?} (3.36)

Onde A, € o kurtosis (Papoulis, 1991) da i-ésima fonte e u; ¢ a i-ésima coluna da

matriz de autovetores U.

Assim, se Cx ¢ Unico, ou seja, todos os autovalores de Ag sdo distintos, pode-se

estimar a matriz de mistura W = A = QH = U. Para E=I estas condicdes sio satisfeitas se os
sinais fontes tém diferentes valores de kurtosis, estes procedimentos levam ao algoritmo
denominado FOBI (Forth Order Blind Identification) (Cardoso, 1989).

Informagdes mais detalhadas e simulagdes computacionais realizadas utilizando o

AMUSE serao apresentadas no Capitulo 5.

3.4.3 — Consideracoes Adicionais

De forma geral, pode-se dizer que os algoritmos que utilizam EVD/SVD e GEVD sao
os mais simples para a realizacdo de identificacdo e separacdo cega de fontes com estrutura
temporal, sendo uteis quando se trabalha com um nimero reduzido de amostras, uma vez que
a matriz de covariancia — informacdo de segunda ordem - pode ser estimada com precisao a
partir de um numero de dados menor do que os usados em estatisticas de ordem superior. Por
outro lado, os algoritmos que utilizam estatisticas de segunda ordem apresentam, em geral,
baixa robustez com relagdo a ruido e desempenho.

Outros algoritmos baseados em diagonalizagdes simultdneas podem ser encontrados

em (Cichocki, 2002; Chang, 2000).
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3.5 — Separacao Cega Baseada em Diagonalizacao Conjunta

Nesta secdo sera discutido como a separagdo cega pode ser implementada através de
diagonalizagdo conjunta. Com este objetivo, em 3.5.1 serdo definidas diagonalizagdo conjunta
e diagonaliza¢cdo conjunta aproximada e em 3.5.2 serdo apresentados alguns algoritmos que

utilizam estes métodos.

3.5.1 — Diagonalizacdo Conjunta Aproximada

Uma alternativa ao célculo da EVD / SVD / GEVD ¢ a utilizagdo da diagonalizacao
conjunta (JD — Joint Diagonalization) como descrita em (Cardoso, 1993; Cardoso, 1996b;
Belouchnari, 1997). O objetivo desta técnica é encontrar uma matriz U que diagonalize um

dado conjunto de matrizes, tal que:
M,;=UD,U" (3.37)

Onde M; ¢ um conjunto de matrizes, por exemplo, matrizes de covariancia e/ou
matrizes de cumulantes; D; sdo matrizes diagonais.

Esta abordagem procura ainda reduzir a probabilidade de uma escolha incorreta do
valor do atraso (t) possa impedir a determinag¢do dos sinais de saida. Além disso, com este
método ha, em geral, um aumento da eficiéncia estatistica, uma vez que U ¢é determinada a
partir de um grande conjunto de matrizes.

Assim, com o objetivo de encontrar uma matriz que diagonalize um dado conjunto de
matrizes faz-se uso de um operador numérico denominado off(.). O off(.) de uma determinada

matriz M, ¢ definido por:

off(M)d;f > M (3.38)

1<i# j<n

J

Onde M;; sdo os elementos da matriz M.
A diagonalizagdo unitaria de M é, entdo, obtida quando off(V'MV) ¢ zerado por uma
matriz unitaria V. Como descrito em (Belouchrani, 1997), somente matrizes normais podem

ser diagonalizadas por uma matriz unitdria. Além disso, se a matriz M pode ser decomposta
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como M=UDUT, onde U ¢ unitaria e D ¢ diagonal, com elementos da diagonal distintos, entao
M pode ser diagonalizada somente por uma matriz que seja essencialmente igual a U, ou seja,

se off(V'MV)=0, entdo V ¢ essencialmente igual a U.
Considerando um conjunto de matrizes M = M; = [My,....M] com L matrizes nxn, o

critério para diagonalizagdo conjunta (JD) ¢ definido para qualquer matriz V, tal que:

C(M,V)= D off(V'M,V) (3.39)

p=LL

Uma matriz unitaria ¢ dita diagonalizadora conjunta das matrizes de M, se, ¢ somente
se, ela minimizar a fungdo (3.39) em relagdo ao conjunto de todas as matrizes unitarias

(Belouchrani, 1997). Considerando o caso no qual cada matriz do conjunto M esta na forma:
M,=UD,U" (3.40)

Onde Dy ¢ uma matriz diagonal, entdo, C(M,U)=0 e este sera o minimo global de
(3.39) desde que C(M,V) >0 para qualquer matriz V. Deste modo, se cada uma das matrizes

de M puder ser diagonalizada pela matriz unitaria U, entdo U é um diagonalizador conjunto

de M.

Mais importante do que definir diagonalizador conjunto ¢ determinar a singularidade

da matriz diagnalizadora, a qual ¢ definida da seguinte forma:

Sendo M = [M,,...,M] um conjunto de L matrizes, tal que, para 1 <1<L, a matriz M,

pode ser escrita como M=UDyU’, sendo U uma matriz unitéria e Dy=diag[D(/),....Du(])].

Qualquer matriz diagonalizadora de M ¢ essencialmente igual a U se, e somente se:

Vi<izj<n 3 pl<I<L  D,(l)#D,(l) (3.41)

E importante salientar que a restri¢do (3.41) é muito mais severa do que a (3.39). Uma

caracteristica importante desta defini¢do de diagonalizacdo conjunta ¢ que ela ndo requer que

o conjunto de matrizes M, sob estudo, seja diagonalizado simultaneamente por uma Unica

matriz unitiria. De fato, ndo é nem necessario que as matrizes do conjunto M sejam
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individualmente diagonalizadas por uma matriz unitdria. Isto ocorre uma vez que nao ¢
necessario que o off(.) de todas as matrizes de M sejam iguais a zero para que uma

transformagdo unitaria seja implementada. O objetivo do diagonalizador conjunto ¢

simplesmente minimizar o critério definido em (3.39).
Se as matrizes de M ndo estiverem de acordo com (3.41), o critério JD ndo pode ser

zerado e as matrizes podem somente ser diagonalizadas conjuntamente de forma aproximada
e defini-se, entdo, a Diagonalizacdo Conjunta Aproximada (JAD — Joint Approximate
Diagonalization). Assim, ao invés da diagonalizacdo exata, a diagonalizacdo aproximada,
permite que a informagao contida no conjunto de matrizes seja integrada em uma unica matriz
unitaria.

Uma importante caracteristica da diagonalizacdo conjunta aproximada ¢ a existéncia
de diversos métodos matemdticos que podem ser utilizados para seu célculo incluindo,
técnicas Jacobianas, ALS (Alternative Least Square) , PARAFAC (Paralllel Factor Analysis),
entre outros, como mostrado em (Belochrani, 1997; Cichocki, 2002).

Um dos métodos mais conhecidos para a implementacdo da diagonalizacdo conjunta
aproximada ¢ baseado na técnica de Jacobi (Golub, 1989). Esta técnica consiste em se
calcular o diagonalizador unitario U como um produto das rotagdes de Givens. Os parametros
das rotacdes de Givens podem ser calculados de forma simples, mesmo quando as matrizes a
serem diagonalizadas conjuntamente ndo apresentam qualquer propriedade de simetria. Esta
caracteristica ¢ importante quando sdo processadas matrizes de covaridncia amostradas que
ndo sdo exatamente normais.

Outra importante observagdo com relacdo a Diagonalizagdo Conjunta Aproximada ¢
que se ao invés de utilizar matrizes de covariancia forem empregadas, por exemplo, matrizes
de cumulantes de ordem superior, pode-se obter o algoritmo de Diagonalizacdo Conjunta

Aproximada de Automatrizes (JADE) para ICA (Cardoso, 1993).

3.5.2 — Algoritmos Baseados em Diagonalizacio Conjunta

Os dois principais algoritmos que utilizam a técnica de diagonalizagdo conjunta sao o
SOBI (Second Order Blind Identification) (Belouchrani, 1997; Belouchrani,1993) e o SONS
(Second Order Nonstationary Source separation) (Choi, 2000a; Choi, 2001).

O algoritmo SOBI baseia-se na diagonalizacdo conjunta aproximada de multiplas

matrizes de correlagdo com atrasos. Dado um vetor branqueado z(k), toma-se um conjunto de
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matrizes de correlagdo com atraso de z(k), Ry(1), i=1...k. O objetivo do algoritmo SOBI ¢

encontrar uma transformacao unitaria V, tal que:

ATi = Dj, .
VIR,(t)V=D 3.42

Para i=1,...k, onde D; ¢ um conjunto de matrizes diagonais.
Como o SOBI trabalha com varias matrizes de correlacdo, ele reduz a probabilidade de
que uma escolha incorreta do atraso t impeca a implementacao da separacao cega.

De forma simplificada os passos para implementa¢ao do SOBI, sdo:

(1) Estimar a matriz de covariancia amostral Ry(0) a partir de » amostras;

(2) Decompor Ry(0) em Ay,..., A,, 0s n maiores autovalores e #4;,...,h,, autovetores;

(3) Caso seja considerado ruido branco adicionado ao processo, uma estimativa da
variancia do ruido o’ pode ser feita pela média dos m-n autovalores de Ry(0);

(4) Calcular a matriz de branqueamento como, por exemplo:
Q = [(11-6") sy -6y e (3.43)

(5) Branquear os dados, determinando o vetor z(k);

(6) Formar a matriz de correlacdo com atraso R,(t) através de amostras das matrizes
de covariancia de z(k) para um conjunto fixo de atrasos t;

(7) Obter a matriz unitaria U, que ¢ a diagonalizadora conjunta de {R,(t)) [j=1,...F}

(8) Estimar os sinais de saida conforme (3.44).

y(k) = U'Qx(k) (3.44)

e/ou a matriz de mistura

A=QU (3.45)

Experimentos mostraram a utilidade de se utilizar vérias matrizes de covaridncia em

ambientes onde hé baixa relagao sinal ruido e/ou fontes com pequena diferenca espectral.
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Em (Belouchrani, 2000) ¢ apresentada uma alteragdo do algoritmo de SOBI,
denominado R-SOBI (SOBI Robusto); este algoritmo utiliza uma técnica robusta de
branqueamento, especialmente Util quando da presenca de ruido aditivo.

O algoritmo SOBI convencional estima a matriz de branqueamento a partir de uma
matriz de correlagdo com um atraso (t) diferente de zero. Como ndo héa garantias de que a
matriz serd positiva, uma escolha incorreta de t, pode comprometer o processo de
branqueamento. Para solucionar este problema, o R-SOBI utiliza uma combinagdo linear
positiva do conjunto de matrizes de correlacao, considerando atrasos diferentes de zero para o
calculo da matriz de branqueamento. Os coeficientes desta combinagdo sdo calculados, por
exemplo, utilizando um algoritmo de convergéncia global.

Outro algoritmo também muito utilizado para separagao cega, baseado em estatisticas
de segunda ordem, ¢ o SONS ou SEONS (Second Order Nonstationary Source separation)
desenvolvido por Choi at al (Choi, 2000a).

Este algoritmo nada mais ¢ do que uma modificagdo do algoritmo SOBI para fontes
ndo-estaciondrias que explora, a0 mesmo tempo, a ndo estacionaridade de segunda ordem e a
estrutura temporal das fontes, considerando que o ruido € branco ou que as interferéncias e o
ruido sdo sinais estaciondrios. Neste sentido pode-se dizer que o SONS inclui o SOBI como
um caso especial.

A seguir, de forma sumaria, sdo apresentados os passos para implementagdo do SONS:

(1) Empregar um dos métodos de branqueamento robusto e utiliza-lo para calcular o

vetor branqueado z(k)=Qx(k);

(2) Dividir os dados branqueados z(k) em B blocos ndo sobrepostos;

(3) Calcular My(k,,t)), para [=1,...,L e j=I,...,J, ou seja, para cada janela ou bloco,
calcula-se J diferentes matrizes de correlagao atrasadas de z(k);

(4) Encontrar uma matriz digonalizadora conjunta de M,(k; 1), utilizando o método de
diagonalizagdo conjunta aproximada;

(5) Estimar os dados de saida e/ou a matriz de mistura.

O SONS tem apresentado um bom desempenho, principalmente em ambientes onde ha
presenca de ruido aditivo. Para valores de SNR maiores ou iguais a 10dB seu desempenho ¢

superior ao do algoritmo SOBI. Além disso, o0 SONS ¢ aplicavel as fontes ndo-estaciondrias,
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inclusive 1.i.d ndo-estaciondrias e temporariamente coloridas, enquanto que o SOBI, ¢ habil

somente para separar ou extrair fontes coloridas.

3.6 — Comparaciao entre os Algoritmos de JAD e EVD

Embora a abordagem proposta pelos algoritmos de Diagonalizagdo Conjunta
Aproximada (JAD), em geral, apresentem um desempenho melhor, especialmente para dados
corrompidos por ruido com baixa SNR, a abordagem de decomposi¢ao em autovalores (EVD)

simétrica apresenta importantes vantagens (Cichocki, 2002):

o Ambos EVD e JAD sao algoritmos para processamento em blocos (batch), no
sentido que o conjunto dos dados de entrada ou blocos de dados sdo coletados e
processados de uma vez. Porém, os algoritmos baseados em EVD tém uma
complexidade computacional menor, pois processam somente uma diagonalizacao
média, ao invés de processarem varias diagonalizagdes conjuntas das matrizes de
dados simultaneamente. Pode-se dizer, entdo, que os algoritmos baseados em EVD

tém complexidade computacional menor que os algoritmos baseados em JAD;

. A EVD permite que se controle explicitamente se a separacao das fontes esta
sendo realizada corretamente através do monitoramento dos autovalores obtidos, que

devem ser diferentes;

J Virios algoritmos eficientes vém sendo desenvolvidos para EVD com alta

velocidade de convergéncia.



Capitulo 4 - Analise de Componentes Independentes

4.1 — Introducao

Um dos principais e mais interessantes problemas nas areas de estatistica, analise de
dados, processamento de sinais e redes neurais € encontrar uma representacdo adequada para
dados multivaridveis. Por simplicidade computacional e conceitual, tal representagdo ¢ feita
por meio de uma transformacdo linear. Nesta transformagdo, cada componente ¢ uma
combinac¢do linear das varidveis originais. Para encontrar esta transforma¢do empregam-se
métodos bem conhecidos como: Andlise de Componentes Principais (PCA - Principal
Component Analysis); Analise de Fator (FA - Factor Analysis) (Hyvérinen, 2001); Projecao
de Busca (Projection Pursuit) (Cichocki, 2002; Schell, 1992; Hyvirinen, 2001); e a pouco
mais de 15 anos, emprega-se 0 método de Andlise de Componentes Independentes (ICA —
Independent Component Analysis) (Cao, 1996; Comon, 1994; Hyvirinen, 2001;
Kofidis, 2001; Cardoso,1998).

O principal objetivo da ICA ¢é encontrar uma representacdo linear de dados ndo
gaussianos, minimizando a dependéncia estatistica entre eles, de forma que os componentes
resultantes sejam estatisticamente independentes, ou tdo independentes, quanto possivel. O
que diferencia a ICA das outras técnicas existentes ¢ justamente o fato dela trabalhar com
componentes que s3o a0 mesmo tempo ndo gaussianos e estatisticamente independentes. Esta
representacdo pode ser usada para capturar a estrutura dos componentes, ou dados, em varias
aplicagdes como extracdo de caracteristicas ou separagdo de sinais.

Neste capitulo serd realizada uma revisao do estado da arte dos principios da Analise
de Componentes Independentes, bem como uma revisdo dos principais algoritmos que
utilizam a ICA com o objetivo de realizar a separacio cega de sinais. E apresentada ainda uma
revisdo de conceitos estatisticos indispensaveis para a compreensdo do problema da ICA.
Com esta finalidade este capitulo esta organizado da seguinte forma: na secao 4.1 ¢ feita uma
introdugd@o ao problema da ICA, na secdo 4.2 ¢ apresentada uma revisdo historica do estado da
arte das técnicas que tratam da separagdo cega utilizando ICA, ndo levando em consideracao
0s conceitos matematicos associado a cada uma destas técnicas que serdo apresentados em
4.3. A sec¢do 4.4 apresenta as principais técnicas de pré-processamento utilizadas em ICA. A
secdo 4.5, por sua vez, discorre sobre as ferramentas para separagao cega baseada em ICA,

através de um visdo baseada em principios estatisticos e de teoria da informagdo. Em 4.6 sdo
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apresentados, de forma sumaria, os principais algoritmos para ICA baseados nas ferramentas
descritas em 4.4 e para finalizar sdo feitas, na se¢do 4.7, algumas consideragdes sobre ICA na

presenca de ruido.

4.1.1 — Revisao Historica

As pesquisas na area de processamento cego de fontes (BSP — Blind Source
Processing) tiveram inicio na década de 80, principalmente na Franca onde surgiram os
primeiros trabalhos na area.

Em abril de 1986, no encontro sobre Redes Neurais para Computacdo realizado em
Snowbird (Utah, EUA) Jeanny Herault e Christian Jutten apresentaram um artigo intitulado
Space or time adaptive signal processing by neural network models, que descrevia uma rede
neural recorrente e um algoritmo de treinamento baseado nas regras de Hebb, que segundo os
autores era apta para realizar a separacdo cega de sinais independentes. Como exemplo, foi
apresentada a separacdo de dois sinais misturados e foi mencionada a possibilidade de
separacdo de sinais de estereoscOpios com quatro sinais misturados. Este trabalho abriu as
portas para uma nova area dentro do processamento de sinais (Hyvérinen, 2000).

Ao longo dos anos 80, as técnicas para ICA, estudadas principalmente por
pesquisadores franceses, tiveram pouca influéncia no cendrio internacional. Os poucos
trabalhos apresentados em congressos de Redes Neurais em meados dos anos 80 foram
ofuscados pelo grande nimero de trabalhos relacionados a redes de retropropagacao, redes de
Hopfield e Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen (Haykin, 1998).

No final da década de 80, foram apresentados os primeiros artigos relacionados a ICA
dos pesquisadores J. F. Cardoso (Cardoso, 1989) e Pierre Comon (Comon, 1989), que foram
de grande importancia para o avanco das técnicas de separacdo cega de fontes utilizando
estatisticas de ordem superior, em especial cumulantes de quarta ordem, aliadas aos principios
da Teoria da Informacao.

Desta forma, pode-se dizer que até meados dos anos 90 poucos trabalhos foram
apresentados na area de ICA e os apresentados ndo atraiam de forma significativa o interesse
da comunidade cientifica. Por isso, em muitos casos, o problema da separagdo cega foi
considerado sem soluc¢ao.

Em meados de 1994, entretanto, os pesquisadores da 4rea de Processamento de Sinais
parecem ter voltado sua atengdo para os algoritmos nao supervisionados. Em 1994, a estrutura

geral apresentada por Jutten e Hérault (Jutten, 1991) foi revisada e aperfeigoada por Comon
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em (Comon, 1994). Neste trabalho, Comon desenvolveu uma teoria matemadtica sobre o
problema da separagdo cega de fontes utilizando Andlise de Componentes Independentes.
Comon prova que o critério de independéncia estatistica entre fontes originais ¢ suficiente
para a obtencao da separacao das fontes sujeitas a misturas lineares. A definicdo de Andlise de
Componentes Independentes apresentada neste artigo depende de uma fung¢do custo, sendo
que uma das fung¢des propostas ¢ obtida com base na Informacao Mutua das observagdes.

Embora a aplicagdo da ICA a separacdo cega de fontes apresente algumas limitagdes,
como, por exemplo, hd necessidade de conhecer ou estimar a fun¢do densidade de
probabilidade das fontes originais, o trabalho de Comon consagrou a Analise de Componentes
Independentes como uma importante ferramenta para a separagdo cega de fontes.

Em 1995, AJ. Bell e T. J. Sejnowski (Bell,1995) publicaram um artigo onde foi
apresentado um algoritmo baseado no principio de Maximizagao da Informac¢ao (INFOMAX)
que atraiu as atengoOes para a area de ICA por colocar o problema da separagdo cega de fontes
dentro de uma estrutura neural baseada em principios de Teoria da Informagao.

Em 1996, Tony Bell colaborou a distdncia com Te-Won Lee em seu trabalho para
separa¢do cega de fontes acusticas gravadas levando em consideragdo atrasos de tempo (time
delays) (Lee, 1998).

Foi proposta ainda em 1996, por Cardoso e Laheld (Cardoso, 1996a), uma melhoria no
algoritmo desenvolvido por Bell e Sejnowski (Bell, 1995), permitindo que este algoritmo se
tornasse pratico com aplicagcdes em varios problemas reais. O trabalho de Cardoso e Laheld
(Cardoso, 1996a) introduziu uma classe de algoritmos adaptativos, que implementam uma
versao da estimativa de equivaridncia e foi denominado EASI (Equivariant Adaptative
Separation via Independence). Esta classe de algoritmos ¢ baseada na idéia de atualizagdo
serial (serial updating) da matriz de separagdo, que geram algoritmos com estruturas simples.
Outro importante ponto deste algoritmo é que o seu desempenho independe da matriz de
mistura, dependendo somente da distribui¢do normalizada das fontes.

Em 1996, S. 1. Amari et al. (Amari, 1996), de forma independente, refinaram o
algoritmo desenvolvido por Bell e Sejnowski utilizando gradiente natural, o que aumentou a
velocidade de convergéncia do algoritmo, pois eliminou a inversao de matriz.

Um ano mais tarde, os pesquisadores Hyvirinen, Kahunen e Oja, da Universidade de
Tecnologia Helsinque na Finlandia, apresentaram o algoritmo de ponto fixo para ICA ou
FASTICA, que contribui para a utilizagdo da ICA em diversas aplicacdes devido a sua

eficiéncia computacional (Hyvérinen, 2000; Hyvérinen, 2001, Hyvirinen, 1997). Este
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algoritmo foi proposto com base nas técnicas desenvolvidas pelos pesquisadores para estimar
de forma simples a f.d.p. dos sinais originais a partir das amostras recebidas pelos sensores.

Outro algoritmo também de grande importancia foi proposto por Te-Won Lee et al.
(Lee, 1997), que desenvolveram uma versdo generalizada ou estendida do INFOMAX,
denominado Extendend-Infomax (ou E-Infomax), que estimava os momentos das fontes
originais e chaveava o algoritmo de acordo com o tipo de fonte super ou sub-gaussiana. As
principais aplicagdes deste algoritmo encontram-se na area biomédica, especialmente para o
processamento de sinais de eletroencefalograma (EEG), onde o algoritmo tem se mostrado
adequado para separacdo dos sinais de EEG de artefatos.

Em 1998, Cardoso em (Cardoso, 1998) apresentou uma importante revisao do ponto
de vista estatistico, das principais técnicas que haviam sido desenvolvidas até o momento para
solucionar o problema da separacdo cega de sinais utilizando ICA. Este trabalho teve grande
repercussdo e serve como uma boa introdugdo matematica ao problema. Outra boa introducao
ao problema da ICA foi apresentada em 2000 por Hyvérinen e Oja em (Hyvérinen, 2000).
Este trabalho descreve de forma simples os principais conceitos da ICA, bem como suas
principais aplicagoes.

Em 1999, foi criado na Europa um projeto, ndo governamental, de pesquisa
denominado BLISS (Blind Source Separation and Applications) (BLISS, 2003). Como o
proprio nome sugere, o projeto ¢ voltado para pesquisas em BSS e ICA com o objetivo de
desenvolver trabalhos considerando misturas instantdneas e convolutivas, presenca de ruido,
métodos adaptativos e/ou nao lineares. Os trabalhos desenvolvidos visam, em geral,
aplicagOes nas areas de telecomunicagdes e engenharia biomédica. Este projeto, ou consorcio,
¢ composto atualmente por cinco paises incluindo Portugal (INESC), Finlandia (Helsinky
University of Technology), Franca (Institute National Polytechnique de Grenoble), Alemanha
(GMD) e Canada (McMaster University).

Portanto, desde meados dos anos 90, tem crescido o nimero de publicacdes e
congressos destinados a ICA. O primeiro congresso internacional sobre ICA aconteceu em
Janeiro de 1999 em Aussois, Franca e o segundo em Junho de 2000 em Helsinki, Finlandia.
Estes congressos contaram com mais de 100 pesquisadores que trabalham em ICA e BSS e
que contribuiram para transformar ICA em uma area de pesquisa bem definida.

Em 2003, a Conferéncia Internacional sobre Andlise de Componentes Independentes e
Separacdo Cega (ICA'2003) foi realizado de 1-4 de abril em Nara, Japdo, atraindo
pesquisadores de diferentes areas de pesquisa, entre as quais se destacaram as areas de

engenharia biomédica, processamento de voz e comunicagdes moveis. Além das aplicacoes,
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foram apresentadas dezenas de novos algoritmos ou versdes modificadas dos algoritmos
existentes (ICA, 2003). A 5" Conferéncia Internacional sobre Anélise de Componentes
Independentes e Separagdo Cega (ICA’2004), serd realizada em Granada, Espanha, de 22-24
de setembro (ICA, 2004).

Em junho de 2003, foi organizada em Berlim, pelo projeto BLISS, uma escola de
verdo que discutiu a teoria e as aplicagdes da ICA e BSS (ICA_SS, 2003). A escola contou
com a participagdo de importantes pesquisadores na area como Luis Almeida (INESC,
Portugal), J. F. Cardoso (ENST, Franga), Simon Haykin (McMaster, Canada), Christian Jutten
(INPG, Franga), T-W. Lee (Salk Institute, EUA), J. Karhumen e E. Oja (HUT, Finlandia)

entre outros.

4.2 — Modelo e Definicao de ICA

Com o objetivo de se estimar quantidades desconhecidas, sejam elas pardmetros,
seqliéncias de dados ou sinais, a partir de medidas conhecidas (obtidas por meio de sensores)
e de alguma restricdo estatistica sobre os dados originais, deve-se utilizar um modelo de
representacao que seja capaz de expressar a relagdo entre as grandezas desconhecidas.

O modelo mais utilizado é o modelo linear expresso, por:
x(k) = A s(k) + v(k) 4.1)

Onde x(k) ¢ o vetor das medidas realizadas pelos sensores ¢ A ¢ a matriz de mistura. A
matriz A corresponde aos parametros de combinagdo dos sinais ou dados, sendo que os
coeficientes ou pesos desta matriz sdo considerados constantes e desconhecidos, uma vez que
ndo ¢ possivel determina-los sem o conhecimento das propriedades do sistema de mistura. O
vetor s(k) ¢ aquele que contém as fontes sinais ou dados originais e v(k) corresponde ao ruido
adicionado ao processo.

Um diagrama em blocos do modelo da Equagao (4.1) ¢ apresentado na Figura 4.1.

v(k)

s(k) o A | ) : :j x(k)

Figura 4.1 — Diagrama em blocos do modelo de mistura de sinais para ICA.
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Devido a sua simplicidade, o modelo linear invariante no tempo, com fontes
estacionarias, tem sido utilizado para equacionar o problema da Andlise de Componentes
Independentes.

Outras consideragdes feitas ao modelo da equacdo (4.1) para sua utilizagdo em ICA

sdo:
. s(k) e v(k) sao estacionarios e de média zero;
o Os componentes de s(k) sdo estatisticamente independentes;
. Os sinais de ruido aditivo v(k), sdo estatisticamente independentes entre si e

independentes das fontes s(k);

. O niimero de sensores ¢ maior ou igual ao nimero de fontes (m > n).

Assim, partindo do modelo linear (4.1) e do principio de que as fontes originais sdo
estatisticamente independentes, a ICA procura estimar um conjunto de fontes y(k) também
independentes, através de um sistema de separacdo W quando somente as medidas dos
sensores x(k) sdo conhecidas (Hyvérinen, 2001; Kofidis, 2001; Comon, 1994). Para isso, a
restricdo estatistica utilizada ¢ que a funcdo densidade de probabilidade das fontes sejam nao-
gaussianas, ou que no maximo uma das fontes tenha f.d.p. gaussiana. Esta restri¢do ¢
utilizada, visto que, conforme descreve o Teorema do Limite Central (Papoulis, 1991), a
soma de varidveis aleatorias gaussianas fornece uma distribuicdo de probabilidade conjunta
também gaussiana, o que inviabiliza qualquer inferéncia sobre as fontes originais a partir das
observagdes dos sensores, ou seja das misturas.

O modelo de separagdo utilizado na ICA pode, entdo, ser escrito como:

y(k) = 8(k) = W x(k) (4.2)

Na realidade, as formulagdes das equagdes (4.1) e (4.2) ndo sdao diferentes, uma vez
que W pode ser considerada a inversa de A.

A partir da equagdo (4.2) o problema passa a ser a determinagao do sistema ou matriz
de separacdo W, tal que os componentes de y(k) sejam independentes ou tdo independentes
quanto possivel.

Mais uma vez vale a pena frisar que este problema so sera resolvido se, e somente se,

as fontes originais forem consideradas ndo-gaussianas, pois sO assim a restrigdo de
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independéncia estatistica serd suficiente para a determinacdo dos coeficientes de W e dos
componentes y(k). Desta forma, pode-se dizer que a ndo-gaussianidade das fontes originais ¢
o ponto de partida para a elaboracdo de métodos para a solugdo do problema da ICA, que tem
por objetivo encontrar componentes independentes para o caso especial em que as fontes sdo
nao-gaussianas.

Para melhor compreensdo de como sdo feitas medidas de ndo-gaussianidade e como
estas medidas sdo utilizadas para a separacdo de fontes estatisticamente independentes serdo
apresentados, ao longo deste capitulo, os principios matematicos da ICA e os principais

algoritmos desenvolvidos com base nestes principios.

4.3 — Restricoes Estatisticas e Ambigiiidades para ICA

Nas secdes seguintes serdo apresentados as principais consideragdes estatisticas para

solucionar o problema da Analise de Componentes Independentes.

4.3.1 - Independéncia Estatistica e Descorrelacao

Para que se possa utilizar ICA ¢ necessario que os sinais originais sejam
estatisticamente independentes. Assim sendo, a matriz de separagdo W ¢ determinada de tal
forma que os componentes de y(k) também sejam estatisticamente independentes. Isto
significa que o valor de um componente ndo fornece nenhuma informagao sobre o valor dos
outros componentes. Em termos estatisticos, as varidveis sdo mutuamente independentes se a
f.d.p. conjunta de y(k) puder ser fatorada no produto de suas f.d.p.’s marginais, como mostra a

equacdo (4.3) (Papoulis, 1991).
p(ylﬂ"'ayn):pri(y[) (43)
i=l1

A equacdo (4.3) pode ser utilizada para definir a propriedade mais importante das

variaveis aleatorias independentes, ou seja, (Hyvérinen, 2000):

E[gy1)..... g(yn)] = E[gv1)] E[g(»2)] ... E[g(yn)] (4.4)
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Onde g(.) sao fungdes nao lineares quaisquer.

Através da equacgdo (4.4) pode-se verificar que se uma determinada v.a. independente
sofrer uma transformag¢ao ndo linear a condicao de independéncia nao ¢ afetada.

Uma forma fraca de independéncia ¢ a descorrelagdo. Um conjunto de » v.a. (y1,...,Vn)

¢ dito ser descorrelacionado se sua covariancia ¢ igual a zero; como definido pela equagdo

(4.5).

E[yvi,...ynl- ED1] E[y2] ... E[ya] =0 para yi# ya #...# 4.5)

Como base em (4.3) e (4.5) pode-se comprovar que se as v.a. sdo estatisticamente
independentes, elas sdao descorrelacionadas, mas a descorrelagdio nao implica em
independéncia. O unico caso em que descorrelagdo implica em independéncia estatistica
ocorre quando as v.a. sdo gaussianas, uma vez que estas variaveis sdao completamente
descritas por suas estatisticas de segunda ordem (Papoulis, 1991). Como a descorrelagdo nao
garante a independéncia, ela também ndo pode garantir a separagdo em componentes
independentes. Assim, para garantir a separacdo € necessario recorrer a estatisticas de ordem
superior. A utilizagdo de estatisticas de ordem superior, por sua vez, faz com que a separagao,
utilizando ICA, somente seja garantida para no maximo uma fonte gaussiana, como sera
apresentado na secao 4.3.2..

Nao obstante, como a independéncia estatistica implica em descorrelacdo, a maioria
dos métodos de ICA restringe o problema da estimativa de fontes originais de tal forma que
os componentes independentes estimados sejam sempre descorrelacionados. O procedimento
de descorrelacdo reduz o niimero de parametros livres a serem determinados na separagao,

simplificando o problema.

4.3.2 — Variaveis Nao Gaussianas

Uma das principais restrigdes para a realizagdo da ICA ¢ que os componentes
independentes sejam nao gaussianos ou que no maximo um dos componentes seja gaussiano.
Nesta secao sdao apresentadas as principais razoes que justificam esta restrigao.

Considere um sistema de mistura (2x2) ortogonal e duas fontes gaussianas (s; € s2).
Assim, os sinais misturados resultantes (x; € x») sdo gaussianos, descorrelacionados e tem
variancia unitaria. Como a f.d.p. conjunta de (x; e x,) € simétrica, ela ndo contém nenhuma

informacao sobre a matriz de mistura A. Desta forma, pode-se dizer que a matriz A nao pode
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ser estimada, se mais do que uma das fontes originais for gaussiana (Hyvirinen, 2000). De
forma mais rigorosa, pode-se comprovar que a distribuicdo das varidveis gaussianas ndo ¢
afetada por qualquer transformagdo ortogonal e, que as varidveis sdo independentes. Assim,
para variaveis gaussianas, pode-se apenas estimar o modelo para ICA a menos de uma
transformagao ortogonal. Isto confirma e reforca a afirmagdo de que a separacdo em
componentes independentes s6 ¢ possivel se no madximo uma fonte original for gaussiana.
Além disso, ¢ importante reforcar a idéia de que a separacdo somente ¢ possivel através da
utilizagdo de estatisticas de ordem superior e que, para varidveis gaussianas, as estatisticas de
ordem maior que dois sdo zero, uma vez que as varidveis gaussianas sdo totalmente
caracterizadas pr suas estatisticas de segunda ordem.

Por outro lado, para varidveis ndo gaussianas, a independéncia estatistica ¢ a principal
garantia de que as fontes estimadas serdo distintas e com base neste critério sdo definidas a
maioria das estratégias para a separagdo cega utilizando ICA.

A seguir sdo apresentadas mais informagdes sobre as f.d.p.’s gaussiana e nao
gaussiana para melhor compreensdo das definigdes.

A funcdo densidade de probabilidade para a distribui¢do gaussiana ou normal ¢

definida em (4.6).

1 —(x—u)7 .
- 20 4.6
P) o2 (*46)

Onde i e o sdo, respectivamente, a média e o desvio padrao.

Uma densidade de probabilidade sub-gaussiana ou Platykurt € tipicamente mais plana
que a distribui¢do gaussiana. Um exemplo ¢ a f.d.p. uniforme.

Ja a f.d.p. super-gaussiana ou Leptokurtic tem tipicamente extremidades mais
prolongadas e picos mais proeminentes que os da distribuicdo gaussiana. Um exemplo ¢
distribui¢do Laplaciana. Sinais de voz e de musica apresentam distribui¢do super-gaussiana.

A Figura 4.2, mostra exemplos de varidveis sub, super e gaussianas.

Assim, varios métodos foram desenvolvidos, baseados no principio de que para
variaveis ndo gaussianas a independéncia ¢ suficiente para garantir que as fontes estimadas

serdo distintas, validando desta forma a separacdo das fontes.
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x107°
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kurt =0.00 (gaussiana)
E=l A S [, kurt =3 .40 (supergaussiana) 7]
-------- kurt=—1.25 (subgaussiana)
4

0.5

0

Figura 4.2 — Exemplo de distribui¢des gaussianas, super-gaussianas e sub-gaussianas

Na se¢do 4.4, serdo apresentados os principais métodos utilizados para medidas de

independéncia que permitem a separacao dos sinais recebidos pelos sensores em componentes

independentes.

4.3.3 — Ambigiiidades da ICA

Inerentes ao problema da separagdo cega existem algumas ambigiliidades ou

indeterminagdes, que sdo mantidas pelo modelo geral de ICA da equagdo (4.1). As principais

ambigiiidades ou indeterminacdes sdo:

1.

Nao ¢ possivel determinar a variancia (energia) dos componentes independentes.
Como conseqiiéncia ndo ¢ possivel fixar a amplitude dos componentes
independentes. Mas como eles sdo variaveis aleatorias, a maneira mais simples de
fazer isto ¢ considerando que cada um dos componentes tem variancia unitaria, ou
seja, E[s(k)*]=1. Assim, a matriz de mistura A pode ser estimada pelo método de
ICA levando em conta esta restri¢do. Nota-se ainda, uma ambigiiidade em relagdo

ao sinal (positivo ou negativo) das fontes recuperadas. Este problema pode ser
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solucionado multiplicando-se os componentes independentes recuperados por -1,

sem comprometer o modelo original;

2. Nao ¢é possivel determinar a ordem dos componentes independentes. A razdo esta
no fato de que ambos s(k) e A sdo desconhecidos; portanto, pode-se
tranqiliilamente trocar a ordem dos elementos destas matrizes. A representacao
formal desta afirma¢do pode ser feita através da matriz de permutagdo P e de sua
inversa P, que podem ser substituidas no modelo da equagdo (4.1) resultando em
(4.7) - onde os elementos de Ps(k) sdo as varidveis independentes originais, mas
em uma outra ordem e a matriz AP ¢ a nova matriz de mistura desconhecida, que

pode ser encontrada através dos métodos de ICA.

A partir das indeterminagdes supracitadas o modelo para ICA pode ser escrito como:

x(k) =AP"A' APs(k) 4.7)

Onde P ¢ a matriz de permuta e A ¢ qualquer matriz de posto completo (full rank
matrix) diagonal que esta relacionada a amplitude das fontes estimadas. P’ ¢ a transposta de P
e A éainversa de A.

Assim, a separacdo de sinais utilizando andlise de componentes independentes
somente ¢ possivel sob as condi¢des de permutacio e escalonamento.

Embora, ndo aparega na literatura como ambigiiidade, ¢ importante observar que
alguns algoritmos causam ainda uma alteracdo na fase do sinal recuperado.

Nenhuma destas indeterminagdes, porém, compromete a recuperacdo das fontes, além
disto elas podem ser corrigidas através de técnicas simples, como controle automatico de

ganho (CAG), ordenagao pela maxima entropia e ajuste de fase.

4.4 — Técnicas de Pré-Processamento

A maioria dos métodos para ICA necessita que os dados passem por pré-
processamento. Os principais métodos de pré-processamento empregados pelas técnicas de
analise de componentes independentes sdo a Centralizacdo (Centering) ¢ o Branqueamento

(Whitening). Outros métodos como, por exemplo, a filtragem tipo passa faixa



Capitulo 4 - Analise de Componentes Independentes 56

(Cichocki, 2002; Hyvérinen, 2001), também podem ser empregados, mas ndo serdo discutidos

neste trabalho.

4.4.1 — Centralizacio

O processamento inicial ¢ feito através da centralizagdo do vetor x(k). Isto ¢ feito
subtraindo a média E[x(k)] de cada elemento de x(k), fazendo com que x(k) se torne uma
variavel de média zero. Isto implica que s(k) também tenha média zero (Hyvérinen, 2001).

Este tipo de pré-processamento nao € obrigatdrio, mas simplifica os algoritmos. Apds
a estimativa da matriz A, com os dados centralizados, pode-se completar a estimativa

adicionando vetor média de s(k) de volta ao vetor s(k) centralizado.

4.4.2 — Branqueamento

Como visto no Capitulo 3, as informagdes estatisticas de segunda ordem ndo permitem
a separacdo em componentes independentes. Mas, por outro lado, a descorrelacao espacial ou
independéncia de segunda ordem permite expressar o espago dos sinais medidos em um
sistema ortogonal, ou branco, que ainda nao implica na independéncia estatistica destas
medidas, mas que ira simplificar o problema (Cardoso, 1998).

No branqueamento, também denominado esferamento, o vetor de observacdes x(k) €
linearmente transformado em um novo vetor z(k) que é branco e ¢ definido como: z(k)=Qx(k),
onde Q ¢ uma matriz de transformacao linear.

O branqueamento faz com que os componentes de z(k) sejam descorrelacionados e que
sua matriz de covariancia seja unitaria, ou seja, igual a identidade.

Portanto, se Q ¢ uma matriz de branqueamento para x(k), entdo z(k) = Qx(k), ¢é
espacialmente branco, seus componentes sao descorrelacionados e sua variancia € unitaria.

O branqueamento ¢ aplicado, portanto, apds a centralizacdo e antes do algoritmo
principal e sua aplicacdo ¢ sempre possivel.

Um dos métodos mais simples para branqueamento — como foi apresentado no
Capitulo 3 e também pode ser empregado com algoritmos de ICA - utiliza a decomposi¢ao em

autovetores (EVD) da matriz de covariincia dos dados medidos, ou seja,

E[x(k)x(k)'] = MDM’ (4.8)
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Onde M ¢ a matriz ortogonal de autovetores de E[x(k)x(k)"] ¢ D ¢ a matriz diagonal de
seus autovalores.

Os dados branqueados z(k) sdo entdo obtidos, tais que:
z(k) = MD"*M x(k) (4.9)

Onde a matriz D'l/z, é calculada como D% = diag(dl'l/z, s dn'm). E facil, entfo,

verificar que E[z(k) z(k)"] = I; onde I ¢ a matriz identidade (Hyvérinen, 2000).

O branqueamento também transforma a matriz de mistura em uma nova matriz Ay, tal
que:
z(k) = MD"*M x(k)
z(k) = MD'"*M A s(k)
H_J

k)= A s(h) (4.10)

Sendo que, a matriz branqueada A}, ¢ uma matriz ortogonal. Por isso, muitas vezes o
branqueamento ¢ descrito como uma transformagcdo ou decomposi¢do ortogonal
(Cardoso,1996Db).

O fato de A, ser ortogonal reduz o nimero de varidveis desconhecidas na matriz de
mistura A de n” para n(n-1)/2. Muitos algoritmos se beneficiam desta afirmagdo e estimam a
matriz de mistura A, ao invés da matriz de mistura A. Em sistemas de grandes dimensdes,
uma matriz ortogonal contém aproximadamente metade do numero de parametros de uma
matriz arbitraria. Para grandes dimensoes, pode-se dizer que o branqueamento reduz metade
do problema da ICA.

Uma ilustra¢do grafica do efeito do branqueamento pode ser visto na Figura 4.3. Na
Figura 4.3(a) tem-se a fun¢do de distribui¢do de probabilidade conjunta dos componentes
independentes s(k) e s2(k), em 4.3(b) pode-se ver a distribuicdo conjunta dos sinais medidos
x1(k) e x2(k) e finalmente em 4.3(c) tem-se a distribuicdo conjunta dos sinais z;(k) e zx(k), apos

o branqueamento.
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Por meio da Figura 4.3 pode-se claramente verificar que a distribui¢do resultante
branqueada ¢ uma versao rotacionada da distribuigdo original. Seria necessario, por exemplo,

estimar o angulo que determina esta inclina¢do para encontrar as fontes originais.

(a) (b) (c)

Figura 4.3 - Efeito do branqueamento: representacdo da f.d.p. para n = 2, sendo:

(a) fontes originais, (b) medidas dos sensores, (c) dados branqueados (Fuentes, 2001).

4.4.3 — Pré-Processamento Adicional

Para simplificar ainda mais o problema da ICA alguns algoritmos utilizam métodos de
pré-processamento adicionais.

Em alguns casos, por exemplo, pode ser util reduzir a dimensao dos dados, a0 mesmo
tempo em que ¢ feito o branqueamento, descartando os autovalores de E[x(k) x(k)"] que sejam
muito pequenos (da ordem de 10'%), resultando, em geral, na reducdo do ruido. A redugio de
dimensdo pode prevenir ainda a sobreposi¢do que algumas vezes ocorre na ICA (Hyvérinen,
1999c).

Além disso, a filtragem pode ser util, ja& que ndo altera a matriz de mistura, uma vez
que os componentes independentes sao filtrados pelo mesmo filtro que iré filtrar a mistura.

O filtro 6timo a ser utilizado ¢ aquele que aumenta a independéncia dos componentes
enquanto reduz o ruido, ou seja, ¢ aquele que une as vantagens dos filtros passa-alta e passa-
baixa enquanto minimiza suas desvantagens. Isto leva a filtragem passa-faixa, na qual as
freqliéncias mais altas e mais baixas sdo filtradas, deixando uma faixa de freqiiéncia adequada

(Hyvérinen, 2001).
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4.5 - Principios para Estimativa de Componentes
Independentes

A estimativa dos dados independentes ¢ realizada, na maioria dos casos, pela
minimizagdo ou maximizacdo de uma dada fung¢do custo, de contraste ou objeto
(Comon,1994). Neste trabalho, serd utilizado o termo fungdo custo para definir qualquer
funcdo cuja otimizacdo permite a estimativa de componentes independentes. Alem disso, ndo
sera considerada a presenga de ruido aditivo. Consideragdes sobre ICA na presenca de ruido
aditivo serdo feitas na se¢ao 4.7.

Em (Hyvirinen, 1999a), como neste trabalho, ¢ feita uma distingdo entre a funcao
custo e o algoritmo para implementar a ICA, sendo que eles estdo relacionados como mostra a

Figura 4.4.

ALGORITMO TECNICA
DE PARA
OTIMIZACAO ICA

Figura 4.4 — Relacao entre algoritmo, fungdo custo e modelo para ICA.

Desta forma, o modelo para ICA depende de ambos, algoritmo de otimizacao e funcao
custo, ou, em outras palavras, as propriedades estatisticas - como consisténcia e robustez - do
modelo ICA dependem da escolha da fungao custo e as propriedades computacionais - como
velocidades de convergéncia, requisitos de memoria e estabilidade - dependem da escolha do
algoritmo de otimizacdo, sendo que algoritmo e fun¢do custo sdo independentes, ou seja,
podem-se utilizar diferentes algoritmos de otimizagcdo para a mesma fun¢do custo e vice ¢
versa.

As principais fungdes custo para estimativa dos componentes independentes sdo
baseadas na medida e maximizacdo da ndo-gaussianidade das varidveis medidas,
principalmente por meio de HOS, minimizacdo da informacdo mutua e estimativa da maxima
verossimilhanca.

Embora conceitualmente diferentes, pode-se demonstrar que matematicamente estas

funcdes sdo equivalentes (Cardoso, 1997).
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A partir destas fungdes custos foram desenvolvidos inimeros algoritmos como os
apresentados em (Cardoso, 1999; Amari, 1998; Karhunen, 1997; Bell, 1995; Comon, 1994;
Jutten, 1991; Hyvérinen, 1997; Alvarez, 1999).

Além da abordagem estatistica, existem estimativas para ICA, que sdo baseadas em
formulagdes algébricas ou geométricas como as propostas em (Carvalho, 2000;
Mansur, 2001;), que ndo fazem parte do escopo deste trabalho.

Serdo apresentadas a seguir as principais fungdes custo utilizadas para Analise de

Componentes Independentes baseadas na abordagem estatistica.

4.5.1 — Maximizacao da Nao Gaussianidade

Uma das formas de estimar os componentes independentes ¢ através da medida da ndo
gaussianidade dos componentes, considerando que estes sdo centralizados (média zero) e de
variancia unitaria.

A medida da ndo gaussianidade pode ser feita por meio do kurtosis ou achatamento da
curva da distribui¢do de probabilidade dos componentes sob estudo ou utilizando o principio

da negentropia como serd apresentado nas se¢des seguintes (Hyvérinen, 2001).

4.5.1.1 — Medida de Nao Gaussianidade por Kurtosis

As fungdes custo mais simples para ICA sdo expressas através de cumulantes quarta
ordem, ou kurtosis.

O kurtosis (kurt(.))de uma variavel aleatéria y(k) ¢ definido como:

kurt(y(k)) = E[y(k)*]1-3(E[y(k)*])’ (4.11)

Considerando que y(k) tem variancia unitaria (4.11) pode ser escrita por (4.12):

kurt(y(k)) = E[y(k)*]1-3 (4.12)

A equacdo (4.12) mostra que o kurtosis € simplesmente uma normalizacdo do

momento de quarta ordem, ou seja, E[y4 (k)]
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Existe uma propriedade muito importante com relagao aos kurtosis € que justifica sua
utilizagdo em ICA, ou seja, para uma varidvel gaussiana, o momento de quarta ordem ¢ dado
por 3E[s*(k)]*], como a varidncia E[s’(k)]=1; conseqiientemente, o kurfosis é nulo, o que

reforca a idéia de que varidveis gaussianas sdo proibidas para ICA.

O kurtosis de uma varidvel aleatdria pode ser positivo, negativo ou nulo, sendo que:

Kurt>0 Variavel sub-gaussiana Ex. f.d.p. plana, uniforme.
Kurt <0 Variavel super-gaussiana Ex. f.d.p. Laplaciana.
Kurt =0 Variavel gaussiana Ex. f.d.p. gaussiana ou normal

A ndo gaussianidade pode ser medida através do valor absoluto do kurtosis ou

(kurtosis)?, sendo que:

|kurt| =( | varidveis gaussianas

|kurt| >( | variaveis ndo gaussianas

Apenas em alguns casos especiais podem-se encontrar varidveis ndo gaussianas com
|kurt| = 0 (Papoulis, 1991).

Os componentes independentes sdo encontrados maximizando ou minimizando o
kurtosis, de acordo com algoritmo de otimiza¢do empregado.

Na pratica, para se encontrar a matriz de separacdo W que fornecera os componentes
independentes y(k), tais que, y(k) = 8(k)=W’x(k), com base na medida dos kurtosis das fontes,

deve-se, como descrito em (Hyvérinen,2000):

o Branquear o sinal medido x(k), de forma a se obter z(k);
o Inicializar W com um valor qualquer;
. Calcular a direcao em que kurtosis de y(k) esta crescendo (ou decrescendo)

mais fortemente;
o Baseado nas medidas disponiveis x(k), utilizar um método de gradiente, ou

equivalente, para encontrar um novo vetor W.
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o O processo acima descrito continua até que todas as fontes sejam estimadas.

Embora existam varios algoritmos que utilizam kurtosis para solucionar o problema da
ICA, na pratica, eles apresentam algumas desvantagens, pois sua implementagao
computacional ¢ complexa, ndo ¢ uma medida robusta de ndo gaussianidade e ¢ sensivel a
outliers (amostras inconsistente que nao se adaptam a curva). Além disso, como se devem
estimar os kurtosis a partir de dados observados, ou amostrados, os valores podem variar

bastante em fun¢ao do nimero de amostras e alterar a estimativa das fontes.

4.5.1.2 — Negentropia

Uma outra forma de se medir a ndo gaussianidade de uma fungdo ¢ através da
negentropia ou entropia diferencial.

A entropia de uma varidvel aleatoria pode ser interpretada como o grau de desordem
ou desorientacdo deste sistema; assim, quanto mais imprevisivel e desestruturada for a
variavel, maior ¢ sua entropia. Para a mesma variancia, as variaveis gaussianas sdo as que
apresentam a maior entropia (Papoulis,1991); o significa que a distribuicdo gaussiana é mais
aleatéria ou menos estruturada de todas as distribuicdes e, portanto, a entropia pode ser
utilizada como medida de ndo gaussianidade.

Com base na teoria da informagdo e sob determinadas restri¢des, a entropia A definida
pela equagdo (4.13) define o comprimento do codigo de uma variavel aleatoria. Em outras
palavras, a entropia define o grau de informagdo de uma dada varidvel aleatéria

(Hyvérinen,2001).

H(y)=-D P(y =a;)log(P(y = a,)) (4.13)

Onde P(y = a;) ¢ a probabilidade de y(k) =y ser igual a a;.
A defini¢ao (4.13) pode ser generalizada para varidveis aleatdrias continuas e vetores
e, nestes casos, ela passa a ser denominada entropia diferencial. Matematicamente, a entropia

diferencial pode entdo ser definida por:

H(Y) = -[ f(y Mog(fy )y (4.14)
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Onde: f(y) ¢ a f.d.p. de y(k).
Por simplicidade, para se obter uma medida de ndo gaussianidade, utiliza-se
freqlientemente uma modificacdo da entropia diferencial denominada negentropia (J), que €

equacionada em (4.15) (Hyvérinen, 2000; Comon, 1994)

JY) = H(Y auss) — H(Y) (4.15)

Onde: y.,, s = varidvel aleatoria gaussiana com a mesma matriz de covaridncia que

Da equacao (4.15) obtém-se:

J(y) = 0 | Variavel gaussiana

J(y) > 0 | Varidvel ndo-gaussiana

A vantagem de se utilizar a negentropia como medida de ndo gaussianidade ¢ sua base
teorica ¢ matematica bem definida. Outra caracteristica importante da negentropia ¢ que ela ¢é
invariante para transformagdes lineares inversiveis (Comon, 1994).

O inconveniente de se utilizar a negentropia como fungdo custo, ¢ que ela requer um
grande esfor¢o computacional, pois necessita de uma estimativa da f.d.p. da funcdo analisada.

Uma solugdo ¢ utilizar uma aproximag¢ao da negentropia.

4.5.1.3 — Aproximacio da Negentropia

Um método classico para o calculo da negentropia aproximada ¢ através de momentos

de ordem superior, como mostra a equacao (4.16) (Hyvérinen, 2000).

J(y) = éE[yz']2 + 4L8kurtosis(y)2 (4.16)

Em (4.16) considera-se que y tem média zero e variancia unitaria e a validade desta
aproximacao ¢ limitada, sofrendo com a ndo robustez do kurtosis, chegando algumas vezes a

ser imprecisa e em muitos casos sensivel a outliers.
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Para evitar problemas como estes, novas técnicas foram propostas. No caso mais

simples, utiliza-se uma fun¢do ndo-quadratica, G(.), resultando na aproximag¢do mostrada em

(4.17).

Js(y)=a [E[G(y)]- E[GMb)]] 4.17)

A equagdo (4.17) ¢ valida para praticamente qualquer fun¢ao G(.) ndo-quadratica e
considerando que b é uma variavel aleatéria gaussiana com média zero e variancia unitéria.

A escolha adequada de G(.), faz com que (4.17) seja uma aproximagdo

conceitualmente simples, computacionalmente rapida e com propriedades estatisticas

interessantes, como a robustez. Valores de G(.), que se mostram adequados, foram:

(4.18)

a,

G, (u)= Llog(COSh(al’/’)) ., Gws= —exp(_; : ]

Um dos principais algoritmos que utilizam a aproximag¢ao da negentropia para medida
de ndo-gaussianidade ¢ o FastICA (Hyvirinen, 1997a).

4.5.1.4 — Divergéncia de Kullback-Leibler

A divergéncia de Kullback-Leibler (KLD) proporciona uma medida da divergéncia
entre duas funcdes de densidade de probabilidade fy(y) e gy(y), sendo algumas vezes

denominada entropia cruzada. A KLD ¢ definida matematicamente como:

2 f
KLD(f,(y)|g, ) = [, (y)log( ) J dy

4.19
g, (y) (19

Ainda que a KLD tenha algumas propriedades de distancia ¢ importante observar que
KLD(f, (y)” g,(y) = KL(g, (y)” f,(¥)); portanto, ela ¢ matematicamente falando uma

pseudo-distancia, uma vez que ela ndo comutativa.

Na pritica, a divergéncia KL € muito utilizada tomando-se g, (y) como uma fungéo

de referéncia.
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Existem algumas propriedades importantes com a relagdo a KLD e que, de certa

forma, justificam sua utiliza¢dao em problemas de ICA (Cardoso, 1997):

COmo:

(KLD_1) E sempre positiva; e é zero se, e somente se, as fungdes comparadas forem
idénticas;

(KLD 2) E invariante frente a transformacdes inversiveis do espago amostral, tais
como, permuta¢ao da ordem e escalonamento da amplitude;

(KLD 3) E uma fungio convexa;

(KLD_4) A entropia diferencial #{z) de uma distribuicdo N-dimensional p,(z)
coincide com o oposto da divergéncia KL entre esta distribuicdo e a distribuicao
uniforme py(.), tal que:

Hz) = - KL(p2) || pu(2)) (4.20)

(KLD_5) A regra da cadeia para a divergéncia KL ¢ escrita como:

KL(f, (%.¥)|g, (%)) = KL(f,(®)|g, (%) + KL(f (y]%)|(¥]x)) (4.21)

(KLD_6) A relagdo entre trés f.d.p.s distintas py(x), p«X) e py(y) pode ser escrita

P (X)) = KL(p,(y)|p,(x))+ KL(p,(x)|

KL(p,(y)| P, (X)) (4.22)

Sendo que esta igualdade ¢ valida se y(k)= Wx(k), onde x(k) e y(k) sdo e vetores e W ¢
uma matriz ndo diagonal e se p,(x) for a f.d.p. marginal de cada elemento x;. Esta
propriedade também ¢é conhecida como Decomposicao Pitagérica da Divergéncia KL

(Kofidis, 2001).

A propriedade (KLD 1) ¢ sem duvida, a mais importante, uma vez que, a partir dela

pode-se construir uma classe de fungdes de otimizagao para solucionar o problema de ICA.

A KLD também ¢ muito util quando se deseja relacionar diferentes principios para

ICA (Cardoso, 1997).
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4.5.2 - Estimativa de Maxima Verossimilhanca

Uma das abordagens mais conhecidas para Analise de Componentes Independentes ¢
através da estimativa da Maxima Verossimilhanga (MLE - Maximum Likelihood Estimation),
a qual esta ligada muito de perto ao principio INFOMAX, além de ser equivalente a
minimizacao da informac¢do mutua (Cardoso, 1997; Hyvirinen, 2001).

Os estimadores baseados em ML sdo muito utilizados por sua eficiéncia e variagdo
minima. Mas, por outro lado, a ML requer que as fun¢des de densidade de probabilidade dos
sinais de entrada sejam conhecidas, o que nem sempre ¢ possivel e tem sido um desafio para
os pesquisadores. Contudo, o principio da ML pode ser aplicado para solucionar o problema
de separacdo cega utilizando ICA. Para um modelo sem ruido aditivo, pode-se determinar a
verossimilhanga e entdo estimar os componentes independentes pela maximizacdo da
verossimilhanga como descrito em (Hyvirinen, 2001; Hyvérinen, 1999a; Alvarez, 1999;
Pham, 1992).

O estimador ML ¢ calculado buscando pardmetros que maximizem a verossimilhanga
das observacdes e frequentemente ¢ mais pratico e mais simples utilizar o logaritmo da
verossimilhanga. A utilizagdo do logaritmo ndo causa nenhuma alteragdo uma vez que o

maximo do logaritmo ¢ obtido no mesmo ponto da maxima verossimilhanca. Assim, sendo

W = (w,,W,,....,w, )", a inversa da matriz de mistura A, o logaritmo da verossimilhanga é

dado por:

L= log f,(w]x(k)) + N log|det W

T m
: (4.23)
=1 i=l,

1

Onde f{(.) ¢ a funcdo densidade de probabilidade de s(k), considerada conhecida, e
x(k), k=1,..N, as observa¢des ou medidas de s(k). O termo log|det W| ¢ derivado da regra

classica para transformagao da varidveis aleatorias e suas densidades (Papoulis, 1991).
Em geral, para qualquer vetor aleatorio x(k) com densidade de probabilidade py € para

uma qualquer matriz W a densidade de y(k)=Wx(k) ¢ dada por (4.24).

Py = P.(W'y)logldet W'| (4.24)

A abordagem de ICA baseada em MLE propde calcular a matriz W que maximize

(4.23).
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A vantagem dos métodos que utilizam ML, é que, sob condigdes regulares, eles
produzem resultados eficientes, bem definidos pela teoria da estimacao (Hyvérinen, 1999a).

Por outro lado, estes métodos apresentam também algumas desvantagens, como:

o Necessita-se do conhecimento a priori da densidade de probabilidade dos
componentes independentes, o que leva ao emprego de métodos consideravelmente

complexos;

o A solucdo pode ser sensivel a outlier, dependendo da forma da f.d.p. escolhida.

4.5.3 — Principio de INFOMAX

Um outro principio que pode ser utilizado como funcdo custo para solucionar o
problema da ICA ¢ de maximiza¢do da quantidade de informacdo ou entropia de uma rede
neural com saidas ndo lineares, denominado INFOMAX (Information Maximization).

Este principio foi inicialmente proposto em (Linsker, 1988), como um método de
treinamento nao supervisionado de uma rede neural baseado na maximizacao da informacao
entre as entradas e as saidas da rede neural. Este trabalho serviu de inspiragdo para o trabalho
de Bell e Sejnowski (Bell, 1995), que ¢ um dos principais exemplos de aplicacdo do principio
de INFOMAX a separacao de fontes.

Considerando que x(k) ¢ a entrada da rede neural cujas saidas sdo:

y(k)= g, (w/x) (4.25)

onde gi(.) sdo fungdes ndo lineares, w; 0s pesos sinapticos € w, é o transposto de w;. A

entropia das saidas ¢ dada por:

L=Hy(y)=H(g (W X),...g,(W,X) (4.26)

Onde #4.) ¢ entropia conjunta e, gi(.) ¢ uma func¢do nao linear que, quando escolhida

corretamente, permite estimar o modelo de ICA.
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Em (Cardoso, 1997) foi provado que o principio de INFOMAX ¢ equivalente a
estimativa da méxima verossimilhan¢a, desde que, a fun¢do ndo linear g(.) corresponda a

funcao de distribui¢do cumulativa das fontes, de tal forma que:

g()=/0 (4.27)

4.5.4 — Informaciao Mitua

Uma outra abordagem para ICA, também baseada na teoria da informacdo, ¢ feita
através da minimizacdo da informac¢do mutua (MI — Mutual Information), que ¢ uma forma
natural de se medir a independéncia entre varidveis aleatdrias (Hyvérinen, 2001).

A informacao mutua (/) entre m varidveis aleatorias y k), i=1...m, pode ser definida a

partir do conceito de entropia diferencial como mostrado em (4.28).

[0y = Y ()~ 9(y) (4.28)

i=l1

Onde #[.) ¢ a entropia diferencial (Hyvérinen, 2001). A informag¢do mutua pode ser
entendida utilizando a interpretagdo de entropia como comprimento de cédigo, que diz que a
entropia fornece, a grosso modo, o comprimento médio minimo do co6digo de uma varidvel
aleatoria. Desta forma, #(y;) fornece o comprimento do codigo para y;, quando estas variaveis
sdo codificadas separadamente e H(y) fornece o comprimento do codigo quando y; €
codificado como um vetor aleatorio, ou seja, todos, os componentes de y; sdo codificados sob
0 mesmo codigo.

Com base na equacdo (4.28), pode-se definir a informagdo mutua entre os sinais

medidos x(k) e os sinais a serem estimados y(k) pela equacao (4.29).
1(x,y) = 9 (%)~ H(x]y) (4.29)

A informag¢do mutua ¢ uma forma natural de medida da dependéncia entre varidveis
aleatorias sendo sempre nao negativa e zero se, € somente se, as variaveis sao estatisticamente
independentes. Efetivamente isto ocorre uma vez que a observacdo de uma varidvel

independente nao fornece nenhuma informagao sobre outra variavel independente.



Capitulo 4 - Analise de Componentes Independentes 69

Pode-se verificar, a partir de (4.29) que para I(x,y) = 0, #H(x) = H(x|y). Desta forma,
pode-se utilizar a informagdao mutua como um critério confidvel para estimar um modelo para
ICA minimizando a informagdo mutua entre os componentes (Hyvérinen, 1999a;
Kofidis, 2001).

Uma propriedade importante da MI (Papoulis, 1991) ¢ que para uma transformagio

linear inversivel como y(k) = Wx(k), pode-se escrever (4.30).

I(yl,....ym)=i7{(y[)—?{(x)—log|detW| (4.30)

i=1
Se y(k) for considerada descorrelacionada e com variancia unitaria, tem-se que:
E[lyy' 1= WE[xx" ][W' =1 (4.31)

Onde I é a matriz identidade.

A equacgdo (4.31) implica em:

detl =1=(det WE[xx" ]W") = (det W)(det E[xx" ])(det W") (4.32)

A partir de (4.32), conclui-se que W ¢ constante. Além disso, para y(k) com variancia
unitaria, a entropia e a negentropia diferem somente por uma constante. Assim, pode-se

escrever (4.30) como:

I(yyy,)=C=2 T () (4.33)

Onde C ¢ uma constante que ndo depende de W e J(.) € a negentropia.

A equagdo (4.33) define a principal relacdo entre negentropia e MI (Hyvérinen, 2000).
Pela equacdo (4.33) pode-se concluir que encontrar a matriz W que minimize a MI €, a grosso
modo, equivalente a encontrar a direcdo na qual a negentropia ¢ maximizada. Pode-se
observar ainda - a partir de (4.33) - que a estimativa dos componentes independentes através
da minimiza¢do da MI ¢ equivalente & maximiza¢do do somatorio das ndo gaussianidades das
estimativas, quando estas sdo consideradas descorrelacionadas; trata-se mais uma justificativa
da idéia de encontrar a maximizagdo da ndo gaussianidade para solucionar o problema da

ICA.
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4.5.5 — Relacio entre os Principios para Estimativa de Componentes
Independentes

Como apresentado na secdo 4.5.3, existe uma equivaléncia entre os critérios de
Informacdo Mutua e Negentropia. Nesta se¢do, de forma sumaria, serdo apresentadas outras
relacdes entre os critérios de informag¢ao mutua, maxima verossimilhanga ¢ INFOMAX, para
solucionar o problema de ICA, conforme proposto em (Cardoso, 1997; Alvarez, 1999,
Kofidis, 2001) entre outros.

A informag¢do mutua pode ser expressa por meio da divergéncia de Kullback-Leibler
entre a f.d.p. conjunta py(y) e o produto das f.d.p.’s marginais ﬁ p,:.(¥;); pode-se entdo

i=1

escrever a informag¢ao mutua como:

p.(X)p,(¥)

1(x,y) = Ipx,y (%y)- ln[ jdxdy = KL(p,,(xy)|p.(0)p, (¥)) (4.34)

A partir de (4.34), pode-se dizer que /(x,y) também ¢ uma medida de independéncia
estatistica.

A relagdo com a divergéncia KL mostra também a estreita relacdo entre a minimizac¢ao
da Informacdo Mutua e Maximizagdo da Verossimilhanga, uma vez que a verossimilhanca
pode ser representada como a divergéncia KL entre a varidvel observada e densidade fatorada.
De uma forma geral, pode-se dizer que todos estes métodos minimizam a divergéncia KL
entre a densidade observada e a fatorada (Hyvérinen, 1999a).

A relagao entre a verossimilhanca e a informa¢do mutua pode ser vista considerando a

média do logaritmo da verossimilhanga, ou seja,

%E[L] = iE{log £,(w]x)} +log|det W| (4.35)

Na verdade, se fi(.) for igual a fungdo distribuigdo de w!x, o primeiro termo da
equagdo anterior serd igual a -S# (w]x ). Assim a verossimilhanga sera igual, a menos de

uma constante, ao negativo da informacao mutua dada pela equacao (4.30).
Na pratica, esta relacdo ¢ muito forte, pois ndo se conhece a distribui¢des dos

componentes independentes.
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Uma abordagem razodavel seria estimar a densidade de w] x como parte da estimativa

da ML e utilizar esta como uma aproximag¢do da densidade das fontes originais s(k). Neste
caso, os critérios de ML e MI sdo equivalentes (Hyvérinen, 2000).

Contudo, existe uma pequena diferenga que deve ser considerada em casos praticos. O
problema com a estimativa da ML ¢ que as densidades fi(.) devem ser corretamente
determinadas; ndo necessariamente de forma precisa, mas precisa-se definir se a distribuigdo ¢
sub ou super-gaussiana. Na maioria dos casos, tem-se algum conhecimento a priori dos
componentes independentes, ndo sendo necessario, portanto, estimar a natureza dos dados.

Em alguns casos, porém, se a informac¢do sobre a natureza dos componentes
independentes nao for correta, a estimativa da ML fornecera resultados completamente
incorretos, o que faz com que muito cuidado e atencdo deva ser tomada com este tipo de
estimativa. Este problema ndo ocorre quando se utilizam técnicas que medem a ndo
gaussianidade.

Em (Cardoso, 1997) ¢ provado que o principio de INFOMAX ¢ equivalente a MLE,
sendo que esta equivaléncia requer que as ndo linearidades gi(.) utilizadas na rede neural

sejam iguais a fun¢do de distribuicdo cumulativa correspondente as func¢des de densidade fi(.).

4.6 — Principais Algoritmos para ICA

Ap6s a escolha do principio de estimativa para ICA ¢ necessario escolher um método
de otimizacdo para sua implementagdo. Nesta se¢do serdo apresentados, de forma sumaria, os

principais algoritmos para ICA.

4.6.1 — Algoritmo de Hérault-Jutten

Os trabalhos pioneiros apresentados por Hérault e Jutten (Jutten, 1991) foram
baseados em redes neurais associada a uma regra de treinamento adaptativa, com estrutura
semelhante a apresentada na Figura 4.5 para duas entradas e duas saidas.

O algoritmo apresentado em (Jutten, 1991) trabalha com n entradas e n saidas, ou seja,
as matrizes de mistura e separagdo sdo quadradas. Uma outra considera¢do sobre a rede de
Hérault - Jutten é que ela necessita que as entradas tenham média zero.

A rede neural de Hérault — Jutten (H-J) pode ser equacionada através do seguinte

sistema:



Capitulo 4 - Analise de Componentes Independentes 72

y(k) = x(k) - W(k) y(k)

x(k) = A s(k) (4.36)
0 . W,
Onde W =| 2! 0 2n
w, 0
X Vi
+ Wi —-
Wil
_ Wiz “
2 + Wy) 4{2

Figura 4.5 — Rede de Hérault-Jutten para duas entradas e duas saidas.

O objetivo do algoritmo de Hérault-Jutten é adaptar os pesos sinapticos de W de forma
a se obter uma estimativa das fontes originais, tal que, y(k) = $(k).

Os pesos Otimos sdo obtidos quando os elementos de y(k) forem estatisticamente
independentes.

Entdo com base na condi¢do de independéncia estatistica, os pesos da matriz W sao

atualizados de acordo com a equacao (4.37).

AW, = u(k) f(y,(k)g(y,;(k)), parai= (4.37)

Onde f{.) e g(.) sdo fungdes de ativagdo diferentes, onde pelo menos uma delas € ndo

linear e 1(k)>0 ¢ passo de adaptagdo. Para fontes sub-gaussianas utiliza-se em geral:

Sy(k)=y(k)’ e gy(k)) = tanh(10y(k)) (4.38)

E para fontes super-gaussianas utiliza-se:
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Sy (k) = tanh(10y(k)) e g(y(k))=y(k)’ (4.39)

Sendo que devem ser respeitadas as condi¢des E[f(y(k))] = 0 e E[Ay(k)] = 0
(Cichoki, 2002).

O valor de y;, calculado a cada iteragdo, ¢ dado por:

y, =(I+W)"x, (4.40)

Os valores de y(k) resultantes apds a convergéncia do algoritmo correspondem aos
componentes independentes.

Embora o algoritmo de H-J seja simples e tenha sido pioneiro na solu¢do do problema
da ICA, na pratica, ele apresenta algumas desvantagens. Ele pode trabalhar de forma
imperfeita e at¢é mesmo falhar se, por exemplo, a matriz de mistura for mal condicionada.
Além disso, o nimero de fontes que o método pode separar ¢ limitado e, embora sua
estabilidade local tenha sido verificada a convergéncia global ndo ¢ garantida. Neste
algoritmo deve-se ainda considerar que a distribui¢do de probabilidade das fontes ¢
conhecida. Também a inversio de matrizes apresentada em (4.40) pode ser
computacionalmente pesada principalmente quando se trabalha com mais do que duas fontes

e duas misturas (Hyvérinen, 2001).

4.6.2 — Algoritmos de Descorrelagao Nao Linear

Algoritmos baseados no cancelamento de descorrelagdo cruzada foram introduzidos
independentemente por Cichocki et al. (Cichocki, 2002; Hyvirinen, 1999), Cardoso e Laheld
(Cardoso, 1996a).

Nestes algoritmos, o esfor¢o computacional ¢ reduzido evitando inversao de matrizes,
além de serem mais estaveis, quando comparados com o algoritmo de H-J.

No algoritmo proposto por Cichocki et al., os pesos da matriz de separagdo sao

atualizados por:

AW, = (I-f(y(k)g(y" (k)W (4.41)
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Onde y(k)=Wx(k) e f{.) e g(.) sdo ndo linearidades aplicadas separadamente em

cada componente do vetor y(k). A matriz I (identidade) pode ser substituida por qualquer

matriz diagonal positiva.

4.6.2.1 — Algoritmo EASI

Em (Cardoso, 1996a) ¢ apresentada uma familia de algoritmos denominada EASI
(Equivariant Adaptative Separation via Independence). Este algoritmo sem duvida ¢ um dos
mais interessantes da literatura, por realizar separacdo equivariante e adaptativa utilizando a
propriedade da independéncia estatistica. A implementacdo do algoritmo ¢ feita, portanto,
com base na estimativa da equivariancia e gradiente relativo.

Os algoritmos da familia EASI seguem a idéia de atualizagdo serial (serial updating).
Esta forma de atualizagdo gera algoritmos com estruturas simples, tanto para misturas reais,
quanto para complexas.

Outra caracteristica importante destes algoritmos ¢ que seu desempenho ndo depende
da matriz de mistura. De uma forma geral, a taxa de convergéncia, estabilidade e grau de
rejei¢do a interferéncias depende somente da distribui¢ao dos sinais fontes.

A adaptagdo serial para uma matriz de separagdo Wy, - principal ponto apresentado

em (Cardoso, 1996a) — consiste em uma regra de treinamento, tal que:

W1 =W, - nT(y)W, (4.42)

Onde p ¢ o passo de adaptacdo e 7(y) ¢ uma fungdo matricial nxn das saidas,
denominada funcao de estimativa.

A regra de adaptagdo mostrada em (4.42) ¢ denominada serial, pois pode ser escrita na
forma multiplicativa como: Wy = (I - p7(y)W,,, na qual W, ¢ atualizada através da
multiplicagdo de (I - u7(y), na saida do sistema atual W,, para se obter o sistema atualizado
W1 (Cardoso,1996a).

A adaptagdo série ¢ ainda dita ser equivariante ou bem condicionada; sendo que um

estimador A para a matriz de mistura A ¢ dito ser equivariante se satisfizer a relacao:

A (Mx(k)) = MA(x(k)) (4.43)
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Onde x(k) ¢ o vetor de observagdes e M, ¢ qualquer matriz inversivel.

Uma grande vantagem da propriedade da equivaridncia em BSS ¢ que ela leva a
estimadores cujo comportamento ¢ uniforme, ou seja, ¢ independente dos parametros da
matriz de mistura, desde que a matriz seja ndo singular.

Assim, pode-se dizer que a adaptacao serial ¢ uma ferramenta necessaria para
transferir o comportamento uniforme dos algoritmos equivariantes para um algoritmo
adaptativo (Cardoso,1996a).

Partindo entdo das propriedades da equivariancia e atualizacdo serial e baseando-se na
técnica de gradiente relativo, Cardoso e Laheld desenvolveram o algoritmo EASI, onde a

matriz de separagdo ¢ atualizada por:

Wait = Wa - p [y(R)y(h)' — 1+ g(y(R)y(k)' - y(h)g(y(k))'] Wa (4.44)

Onde g(.) ¢ uma funcao ndo linear e p € o passo de adaptacdo do algoritmo.

Pode-se ainda escrever uma forma normalizada do algoritmo (4.44), com o objetivo de
garantir a convergéncia do algoritmo e evitar outiliers; assim, a forma normalizada do

algoritmo EASI ¢ dada por:

Woow g YY) T () () —y(e (v(k) |y (4.45)
nsl n 1+ uy" (K)y(k) 1+ u|yT(k)g(Y(k))| '

O algoritmo (4.45) ¢ denominado EASI normalizado e ¢ muito parecido com o

algoritmo LMS modificado ou LMS normalizado (Cardoso, 1996a).

4.6.3 — Algoritmo INFOMAX

Bell e Sejnowski em (Bell, 1995) propuseram um algoritmo que maximiza a
informagdo transferida em uma rede neural artificial (RNA) tipo feedforward com unidades
nao lineares. Estas ndo linearidades, presentes na fun¢do de transferéncia da rede neural, sao
capazes de captar os momentos de ordem superior das distribui¢des das entradas da rede e de

realizar uma reducdo de redundancia entre os componentes da saida. Desta forma a rede esta
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apta para realizar a separacao os sinais de entrada em componentes que serdo apresentados na
saida.

Os autores relacionaram, assim, a separacgdo cega a teoria da informagao, de tal forma
que a matriz de separagdo pode ser determinada pela maximizag¢do da informacdo (entropia)
do vetor de observacdes x(k) seguida por nao linearidades.

A maximizagdo da informagao #(y) em uma rede neural ndo linear tende a minimizar
a informa¢do mutua entre os componentes de saida yi(g(u;)) quando a otimizagao ¢é realizada
sobre os pesos sindpticos W sobre a funcao g(u;), onde g(u;) ¢ uma ndo linearidade
monotdnica inversivel e u(k)=Wx(k).

A Figura 4.6 mostra de forma simplificada a rede proposta por Bell-Sejnowski.

x(k) W u(k) y(k)
— I -4 O B R

Figura 4.6 — Rede de Bell-Sejnowski

A entropia conjunta #(yj,..., ) das saidas da rede neural é dada pela somatoria das
entropias marginais #(y;) menos a informa¢do mutua entre as saidas /(yi,..., yn), ou de forma

matematica:

HY 15005 Yn) = H(y1) + ... + FH(Yn) - L(Y15--5 Yn) (4.46)

A expressao (4.46) deixa claro que a maximizacdo da entropia conjunta corresponde a
minimiza¢do da informagdo mutua, uma vez que esta ¢ sempre positiva. Assim, para
I(y1,..., Yn) = 0, a entropia conjunta ¢ maxima e igual a soma das entropias marginais,
condigdo que so ¢ atingida se u(k) = s(k).

Quanto a nado linearidade g(.), ela deve corresponder a funcdo densidade de
distribuicdo cumulativa (c.d.f.) das fontes, que neste caso, ¢ considerada conhecida.

Se a informag¢do mutua entre as saidas € zero I(yj,..., yn) = 0, a informagdo muitua antes
da ndo linearidade I(uj,..., u,) também deve ser zero, uma vez que a nao linearidade nao

introduz qualquer dependéncia. A relagdo entre y; e u; € tal que:
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p() = apg ((LZ)) @.47)
614.1

1

Onde p(.) ¢ a funcao de distribuigao.

Através de (4.47) pode-se dizer que u; ¢ uma variavel independente, com uma
distribuicdo aproximadamente igual a derivada da ndo linearidade g(.). Para o caso da fun¢do
sigmoidal, a f.d.p. corresponde ¢ mostrada ¢ mostrada na Figura 4.7.

A escolha correta da ndo linearidade é, portanto, de grande importancia. Os
experimentos mostram que quando ocorre grande descasamento entre a ndo linearidade e a
funcdo densidade cumulativa das fontes originais, o algoritmo ndo consegue minimizar a
informag¢do mutua entre os componentes da saida.

Uma outra motivagao para a escolha da nao linearidade g(.) é que ela proporciona uma
combinacdo de estatisticas de ordem superior através de sua expansao em séries de Taylor;
esta expansdo ¢ essencial para minimizar correlacdes de ordem superior que possam existir

nos sinais medidos.

Fungao nao linear

1 T T T T T T T T

[IR=]S E

(a)

04t 1

(b)

06

0z2r

Figura 4.7 — (a) Fun¢do nao linear (g (x)= 1/(1+exp(-x)))
(b) derivada da func¢ao ndo linear (0g/0x = y(1-y))
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A regra de treinamento da rede neural ¢ definida em funcdo da maximizacdo da

entropia de saida #(y) da rede ¢ dada por:

AW = % =[(WH' + o(u) x7] (4.48)

Quando a fun¢ao nao linear g(u) utilizada ¢ uma fung¢ao sigmoidal, dada por:

g(u)=(1+exp(u))”’ (4.49)
Entao,
o(u) = 1-2*(1+exp(-u))-1 (4.50)

Por outro lado, se a funcdo ndo linear utilizada for g(u)=tanh(u), entdo,
o(u) = -2*(tanh(u)).

A funcao sigmoidal, assim como a funcao tangente hiperbolica, ¢ utilizada com fontes
super-gaussianas como, por exemplo, sinais de dudio e voz. No caso de fontes sub-gaussianas
outras func¢des devem ser utilizadas como, por exemplo, a funcgao cubica.

Embora o algoritmo INFOMAX seja um marco no desenvolvimento das técnicas para
separacao cega, apresentando varias vantagens, sua convergéncia € muito lenta, embora possa
ser melhorada pelo branqueamento e principalmente com o uso de gradiente natural
(Amari, 1996).

Outra desvantagem do algoritmo ¢ que se deve conhecer, a priori, a distribui¢do de
probabilidade das fontes originais. Para tentar solucionar este problema e possibilitar a
separacao de fontes super e sub-gaussianas foram desenvolvidas extensdes do algoritmo
INFOMAX (Lee, 1999), que procuram adaptar a fun¢do nao linear utilizada de acordo com os
kurtosis das fontes estimadas. O problema destas extensdes ¢ que a estimativa dos kurtosis
nem sempre ¢ exata, principalmente quando ndo se dispde de muitas amostras dos sinais

observados.
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4.6.4 — Algoritmos Baseados em Gradiente Natural

Amari et al. (Amari, 1996; Amari, 1997) alteraram o algoritmo INFOMAX utilizando
Gradiente Natural (NG) ao invés de Gradiente Estocastico, reduzindo a complexidade
computacional do algoritmo e aumentando significantemente sua convergéncia.

O conceito de NG foi introduzido de forma independente em (Amari, 1996) e
(Cardoso, 1996a), onde o gradiente recebeu a denominacdo Gradiente Relativo. De forma
geral, o gradiente natural difere do gradiente relativo, no ponto em que o primeiro ¢ definido
para qualquer grupo de transformacdes, enquanto que o segundo ¢ definido para alguns
modelos estatisticos. Para o problema da separagdo cega de fontes, porém, pode-se dizer que
estas técnicas sdo equivalentes (Fuentes, 2000).

O algoritmo desenvolvido por Amari et al. (Amari, 1996) mede a dependéncia entre as
saidas através da informacdo mutua das saidas e utiliza a técnica de gradiente natural para
minimiza-la; minimizando assim, a dependéncia entre os componentes.

Para expressar a independéncia entre os componentes pode-se utilizar a divergéncia de
Kullback-Leibler entre a distribui¢do conjunta e o produto das distribui¢des marginais dos
componentes de saida. A minimizagdo da divergéncia KL leva, entdo, ao algoritmo para

estimativa da matriz de separagdo dado por:

W, =W, +7l-g(y(k)y" (H)]W, 4.51)

Onde: y(k)=Wx(k), n € o passo de adaptacdo do algoritmo e g(.) sdo nao linearidades
adequadamente escolhidas de acordo com os sinais de saida; em geral utiliza-se para g(.) os

seguintes valores:

tanh(y) = componentes super-gaussianos

g(y)

3 .
y~ = componentes sub-gaussianas

Pode-se dizer que o algoritmo NG ¢ um caso especial dos algoritmos de descorrelagao
linear (relacionado ao algoritmo EASI), uma vez que o NG apresenta a propriedade da
equivariancia e pode ser facilmente implementado por uma rede neural.

Em (Amari, 1996), sdo realizadas vérias simulagcdes computacionais com o objetivo de

validar o algoritmo proposto.
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Por ser uma derivagdo do INFOMAX, o NG necessita do conhecimento, a priori, da
distribuicdo das fontes originais. Para solucionar esta limitacdo, foram propostos extensdes
deste algoritmo que lidam com fontes super e sub-gaussianas. Um destes algoritmos ¢
Flexible ICA (ou FlexICA) (Choi, 2000c; 1998a), que calcula o valor kurtosis das fontes
estimadas e utiliza este valor para ajustar a regra de treinamento para estimativa da matriz de

separacdo. O algoritmo FlexICA sera apresentado em detalhes no Capitulo 7.

4.6.5 - Algoritmo Rapido de Ponto Fixo (FastICA)

Os algoritmos adaptativos baseados em gradiente estocastico podem apresentar
problemas quando utilizados em casos praticos, pois sua convergéncia torna-se lenta, além de
ser dependente de uma escolha adequada do passo de adaptacdo. Uma escolha ndo adequada
do passo de adaptacdo pode levar a problemas na convergéncia do algoritmo. Para tentar
minimizar este problema foi desenvolvida uma familia de algoritmos baseados em iteragdes
de ponto fixo denominada FastICA (Hyvérinen, 1997a, 1997b; 2000; 2001).

Os algoritmos desta familia sdo diferenciados pela abordagem e pela funcdo custo
utilizada; todos eles, porém visam encontrar componentes independentes através da
maximizacao da negentropia.

Com relagao a abordagem, foram desenvolvidas duas versdes do FastICA: a primeira
permite a recuperacdo de todas as fontes (multi-unit) e a segunda, encontra um dos
componentes (one-unit). Ambas abordagens podem utilizar qualquer fun¢do custo nao
paramétrica para estimar a negentropia das fontes (Hyvérinen, 1997b).

O algoritmo inicialmente proposto utilizava kurtosis, sendo, posteriormente,
generalizado para outras fung¢des custo (Hyvérinen, 2001).

O algoritmo FastICA procura encontrar uma dire¢do, ou seja, um vetor, cuja projecao

Wx(k) maximiza a fungdo J(W); ou seja, uma aproximacio da negentropia dada por (4.52).

Ja (W) = [E[G(W'x(k))] - E[G(V)T’ (4.52)

Onde G(.) é qualquer fun¢do nao quadratica e v é uma variavel gaussiana de média
zero e variancia unitaria. Na pratica, as esperancas E[.] sdo substituidas por médias amostrais.
A regra de treinamento do algoritmo consiste de um método de descorrelagdo que
estima os componentes um a um (one-unit), sendo que para dados branqueados, o algoritmo

FastICA one-unit pode ser equacionado da seguinte forma:
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w(k)" =E[xg(w(k-1)"x)]-E[g'(W(k -1)" x)]w(k - 1) (4.53)

w (k)
\/W*T(k)-C-w*(k)

w(k) = (4.54)

Onde g(.) ¢ a derivada da funcao G(.). C ¢ a matriz de covariancia dos sinais
observados e w(k) ¢ o vetor de separacao normalizado ap6s cada iteragdo.

As esperancas E[.] sdo estimadas através da média amostral de um numero
suficientemente grande de amostras dos dados de entrada para garantir a precisdo. A Figura
4.8 mostra o diagrama em blocos para implementagao do algoritmo FASTICA.

Quando ¢ necessaria a estimativa de varias (ou de todas) fontes, deve-se processar o
algoritmo FastICA one-unit utilizando varias unidades (neuronios) com vetores de peso wi(k),
wy(k),...,wn(k), onde n é o numero total de componentes que se deseja recuperar.

Para evitar que varios os resultados convirjam para o mesmo ponto, devem-se
descorrelacionar as saidas  w, (k)x(k), w2 (k)x(k),...,wn (k)x(k), a cada iteracdo
(Hyvérinen,2000). Para se obter esta descorrelagdo pode-se utilizar um método denominado
Deflation (Hyvérinen, 1997; Cichocki, 2002). A aplicagdo deste método leva a estimativa das
fontes uma a uma sem repeticao.

As principais caracteristicas dos algoritmos FastICA sao:

. Na maioria dos casos, um pequeno nimero de iteragdes - em geral, de 5 a 10,
sdo suficientes para se obter a maxima precisdo. Uma conseqiiéncia desta
caracteristica ¢ uma convergéncia muito rapida, de onde provém o adjetivo FAST;

. Comparado com algoritmos baseados em gradiente, o FASTICA ¢ mais
simples, uma vez que nao necessita de ajuste no passo de adaptacao;

J Pode ser considerado um algoritmo neural no sentido que sua estrutura ¢
paralela e distribuida, mas ndo ¢ adaptativa;

. Ao invés de utilizar todos os dados imediatamente para treinamento, o

FASTICA utiliza médias amostrais calculadas sobre uma amostra grande de dados;
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. O algoritmo encontra diretamente as fontes para praticamente qualquer fungio
ndo-gaussiana, ou seja, ndo ¢ necessario que seja feita uma distingdo entre as fontes
com kurtosis positivos ou negativos;

o O desempenho do algoritmo pode ser melhorado de acordo com a escolha da
fun¢ao nao linear a ser utilizada;

. Pode ser utilizado para identificar os componentes independentes um a um

(extracdo cega de fontes).
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Figura 4.8 - Diagrama em blocos do FastICA (Hyvirinen, 2001).
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4.6.6 — Algoritmos Baseados em Estatisticas de Ordem Superior

A base dos algoritmos que utilizam estatisticas de ordem superior - cumulantes de
ordem superior ou kurtosis - ¢ o fato de que a independéncia dos componentes de um vetor
aleatorio ocorre quando seus cumulantes cruzados sdo nulos, ou de forma equivalente, o
moddulo de seus cumulantes ¢ maximo. Isto implica que a BSS pode ser obtida, por exemplo,
fazendo com que os cumulantes cruzados dos vetores de saida y(k) sejam nulos.

Um grande numero de algoritmos tem utilizado cumulantes de quarta ordem para
estimar componentes independentes (Cardoso, 1993; Cardoso, 1999, Comon, 1994;
Alvarez,1999; Cichoki, 2002; Fuentes, 2001; Hyvérinen, 2001).

Para variaveis aleatorias de média zero (y;, yj, y1,yx) 0s cumulantes de quarta ordem

sao definidos por:

Cumipa[y] = Cum [yi, yi, v
=EDiyiyind - Elvi yil Elvon] - Elypx] Elypi] -E[ypi] E[ypx] (4.55)

Ou ainda,

Cumijkl[s] = kurt; (Sijkl) (456)

Onde 6 é o delta de Kronecker e kurt; € kurtosis ou cumulante de 4* ordem da i-ésima
fonte.

Com base na estimativa da maxima verossimilhanga (ML), pode-se definir uma funcao
custo, através da medida do erro quadratico entre os cumulantes das fontes originais s(k) e das

estimadas y(k), tal que:

0s[y1= D (Cumyy[y]= Cumyy [ Y (Cumyy [y]— kurt8 )’ (4.57)

ijkl ikl

A funcdo (4.57) custo ¢ definida se todos as fontes tem kurtosis nao nulos, ou seja, ela
ndo pode ser aplicada a fontes gaussianas, que tem kurfosis nulo, como ja mostrado
anteriormente. Ainda para a utilizagdo desta fung¢do é necessdrio que se tenha algum
conhecimento a respeito das fontes originais, mais especificamente sobre o kurtosis das fontes

originais.
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Vale ainda ressaltar que a minimizag¢ao da funcdo baseada em ML, com relagdo as
distribuicdes das fontes, leva a funcdo baseada em maximizacao da informacdo. Assim, a
minimiza¢do da fungdo (4.57), com relagdo aos kurtosis das fontes, leva a uma aproximacao
da funcgdo baseada nos principios de informag¢do mutua ou maxima informagao, definida por

(Fuentes, 2001):

0ualyl= D (Cumyyly])’ = —Z (kurt,[y])’ (4.58)

ijkliiii

Portanto, o problema da BSS pode ser solucionado pela maximizagdo da soma das
kurtosis ao quadrado de y(k), traduzindo a independéncia dos elementos do vetor de saida em
estatisticas de quarta ordem. E importante observar ainda que a fungdo (4.58) ¢ uma
aproximacao da fun¢do (4.57) e dispensa o conhecimento a respeito das f.d.p. das fontes
originais. Este resultado foi inicialmente apresentado em (Comon, 1994).

Em (Cardoso, 1993) ¢ proposto algoritmo JADE (Joint Approximate Diagonalization
of Eingemtrices) que tem por objetivo minimizar uma fungdo custo que corresponde a soma

dos cumulantes cruzados, dada por (4.59).

Bruoely(R)] = D (Cumy [y(5)])’ (4.59)

ikl zijkk

A equacdo (4.59) remete a idéia de minimizar os cumulantes cruzados para se
determinar os componentes independentes, além de ser um critério de diagonalizacdo de
cumulantes.

Quando o niimero de fontes ¢ igual a 2, a minimizagao da funcdo custo pode ser obtida
através de rotagdes de Givens, porém quando o numero de fontes ¢ maior que dois, ¢
necessaria a utilizagdo de métodos jacobianos para minimizar a fun¢do custo; por isso, o
JADE ¢ conhecido como um algoritmo jacobiano. Mais detalhes sobre o algoritmo JADE
serdo apresentados no Capitulo 6.

Embora os algoritmos baseados nas funcdes (4.58) e (4.59) dispensem o conhecimento
a respeito dos kurtosis das fontes originais, quando se conhecem estes kurtosis as funcdes
custo podem ser simplificadas (Fuentes, 2001). Por exemplo, se as fontes sdo sub-gaussianas,

(kurtosis<0), pode-se escrever a fungdo custo (4.60).
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B [Y ()] = =D (Cum, [y()])* = =D E* [y, (k)] (4.60)
i i=1

Esta fungdo tem por objetivo maximizar o kurtosis das saidas e este algoritmo recebe o
nome de MaxKur.

Os algoritmos que utilizam cumulantes de ordem superior ou kurtosis apresentam bons
resultados para sistemas de pequenas dimensdes; porém para sistemas de grandes dimensdes,
os requisitos de memoria tornam a utilizagdo destes algoritmos praticamente inviavel. Isto
ocorre porque para armazenar os coeficientes de 4° ordem sdo necessarias m* unidades de

memoria, onde m € o nimero de sensores (Hyvirinen, 1999).

4.6.6.1 — Algoritmo de Comon

Em (Comon, 1994) detalhou-se matematicamente o problema da ICA, o qual ¢ visto
como uma extensao da Analise de Componentes Principais.

Comon apresentou varias consideragdes para que o problema da separacao cega
utilizando ICA pudesse ser tratavel: o sistema de mistura foi considerado sem ruido aditivo;
foi considerado no maximo um componente gaussiano e matriz de mistura foi considerada
ortogonal. Feitas estas consideragdes iniciais, os sinais medidos pelos sensores sao
branqueados para garantir sua descorrelagao.

Segundo Comon, a solugdo do problema da ICA depende de uma fun¢do custo. Uma
das fungdes propostas foi construida a partir da informagdo mutua das observagdes. Para
implementagdes praticas, estd funcdo foi aproximada pela expansio de Edgeworth
(Weisstein,2000) da informagdao mutua e consiste basicamente de uma combinagdao de
cumulantes de ordem superior. A vantagem de utilizar a expansdao de Edgeworth ¢ que seus
termos sdo apresentados em ordem decrescente de significancia. A partir desta expansao,
Comon definiu uma fungdo custo simplificada, a qual era igual a soma dos cumulantes de
quarta ordem e cuja maximizacdo implicava na minimizacdo da informagdo mutua dos
componentes observados (Comon, 1994; Basu, 2000). A partir desta fun¢do custo, foi
proposto um algoritmo de otimizagdo que ¢ implementado através de uma seqiiéncia de

rotagdes de polinomios de quarta ordem.
Com relagdo ao algoritmo proposto, Comon demonstrou, empiricamente, que 1+ Jn

iteracdes sdo suficientes para a convergéncia do algoritmo, com 7 igual ao numero de sinais.
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Ainda em testes empiricos, mostrou-se que o algoritmo apresenta bons resultados mesmo
quando a relagdo sinal ruido esta em torno de 0 dB, para ruido ndo gaussiano e dependente do
nimero de amostras consideradas (embora ele apenas mostre o valor de erro entre a matriz de
mistura ¢ matriz de separagdo estimada e ndo o valor real da relagdo sinal ruido dos sinais
estimados).

Comon sugeriu a utilizagdo do algoritmo proposto para o processamento de sinais
capturados por um conjunto de antenas (antenna array processing); separagao e
reconhecimento de fontes; mitigacdo de jammer; entre outros.

Nao foi comprovado que o algoritmo ndo converge para um maximo local. De fato,
Comon somente garante que o algoritmo alcanca o maximo global no caso de duas fontes na
presenca de ruido ndo gaussiano.

A principal desvantagem deste algoritmo ¢ a complexidade para elaboragdo do cédigo,

que exige sofisticadas manipulacdes algébricas.

4.6.7 — PCA Nao Linear

Extensdes do algoritmo para Andlise de Componentes Principais (PCA) foram
propostas inicialmente por pesquisadores finlandeses (Pajunen, 1998; Karhumen, 1997;
1998).

No algoritmo PCA nao linear os sinais medidos devem ser inicialmente branqueados,
gerando assim, z(k). A regra de treinamento do algoritmo ¢ obtida através do gradiente
estocastico, que minimiza a medida de erro médio quadratico gerado na representagdo de um
vetor por uma proje¢do nao linear g(Wz(k)) em uma base de dimensdes reduzidas
(Lee, 2000).

O proximo passo ¢ a minimizacdo de uma funcdo custo (4.61), que ird determinar a
matriz de separagdo W, tal que, y(k) = Wz(k), onde y(k) corresponde a estimativa das fontes

originais ¢ W ¢ ortonormal, ou seja, W' W =1.
C(W) = ones(1,n)" E[z(k) - Wg(Wz(k))z] (4.61)
Onde C(.) ¢ a funcdo custo a ser minimizada, ones(l,n) ¢ um vetor linha de

comprimento n com elementos iguais a 1.

Reescrevendo (4.61) em sua forma transposta, tem-se que:
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C(W) =E[(z (K)z(k)-g (Wz(k))-2" () Wg(Wz(k))+g' (Wz(k)) W Wg(Wz(k))]  (4.62)

Uma vez que z(k) ¢ espacialmente branco isto implica que E[W’z(k)z'(K)W]=L,
considerando ainda que os componentes de y(k) tem varidncia unitaria, pode-se reescrever

(4.62) como:

C(W) = m + E[(g' (y(k)y(h)-y' (Dg(y(k) g (y(k)g(y(k))] (4.63)

Onde m ¢ o numero de fontes, g(y(k)) = y(k)*/3 ou g(y(k)) =-y(k)’/3 ou uma funcdo

hiperbolica nao linear como uma cubica.

4.6.8 — Algoritmos com Regras Neurais

Pode-se desenvolver algoritmos simples utilizando o principio de gradiente estocastico
descendente (Hyvirinen, 1999; 1997). Por exemplo, pode-se, considerando dados

branqueados, calcular o gradiente instantaneo de uma funcao custo generalizada em fungao de

w, e normalizando ||w|| =1, obter-se a regra de treinamento Hebbiana:

Awa  rxg(w'x), para w normalizado, (4.64)

Onde » ¢ uma constante, sendo que sua correta estimativa ¢ um ponto importante para
a convergéncia do algoritmo. Pode-se definir g(.), como qualquer funcao nao linear.

Este tipo de algoritmo foi apresentado pela primeira vez por Delfosse et al.
(Delfosse, 1995), utilizando kurtosis e com g(y)=y"

Para estimar varios componentes independentes ¢ necessario que se utilize um sistema
com varias unidades, ou neurdnios, sendo que cada um deles sera treinado de acordo com uma
regra de treinamento. O sistema deve ainda conter algum mecanismo de realimentacdo entre

as unidades.
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4.6.9 — Escolha do Algoritmo

A escolha do algoritmo para solucionar o problema de ICA deve ser feita levando em

consideracdo dois pontos principais como discutido em (Hyvérinen, 1999):

e Escolher entre estimar todos os componentes independentes a0 mesmo tempo ou

estimar um conjunto de componentes, um a um.

A maioria dos pesquisadores tem optado por estimar todos os componentes
simultaneamente, embora, na pratica, a segunda opcao seja computacionalmente mais

adequada.

e Escolher entre algoritmos adaptativos e algoritmos tipo batch, ou em bloco.

Os algoritmos adaptativos tém sido os mais empregados, embora computacionalmente,
os algoritmos tipo batch sejam mais recomendados devido a sua velocidade de

processamento.

Para o caso adaptativo, os algoritmos s3o obtidos, na maioria dos casos, por métodos
de gradiente estocastico. No caso onde todos os componentes sdo estimados a0 mesmo tempo,
os algoritmos mais populares nesta classe sdo os baseados em gradiente natural, ou
relacionados, como INFOMAX (Bell, 1995; Amari, 1996; Cardoso, 1996a; Hyvirinen, 1999;
Cichocki, 2002).

M¢étodos de gradiente estocastico resultam também em algoritmos adaptativos que
maximizam a negentropia ou suas aproximagdes (Hyvérinen, 1999; 2001).

Para o caso onde os célculos serdo feitos em blocos, podem-se encontrar algoritmos
mais eficientes, como os baseados em cumulantes (Cardoso, 1993; Comon, 1994) para
pequenas dimensdes € o FASTICA, baseado em iteragdes de ponto fixo (Hyvérinen,1999;

2000).

4.7 — ICA na Presenca de Ruido

A estimativa da matriz de separagdo e/ou mistura torna-se ainda mais dificil quando ha
presenga de ruido aditivo no modelo para ICA, tal que a maioria dos algoritmos consideram

que o ruido aditivo pode ser desprezado, ou seja, v(k)=0.
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Alguns métodos consideram ainda o ruido como uma fonte desconhecida que deve ser
separada ou recuperada como as demais; neste caso, no maximo, uma das fontes de ruido
deve ser gaussiana e as demais devem ser ndo-gaussianas. O problema aqui ¢ com relagdo ao
esforgo computacional necessario para separar fontes indesejaveis.

Para solucionar esta questdo cai-se em um problema classico de cancelamento de
ruido, que, em geral, ¢ complexos e muitas vezes sem solucdo. Isto ocorre porque se trabalha
com (n + v) fontes desconhecidas, onde n ¢ o nimero de fontes de interesse € v € o numero de
fontes de ruido, o que corresponde a problemas onde se tém mais fontes do que sensores.

A maioria dos algoritmos que consideram ruido aditivo assume que o ruido ¢
gaussiano e que fontes e ruido sdo independentes. Estas consideragdes restringem a solugao
do problema a algoritmos que trabalham com estatisticas de ordem superior e que ndo sao
afetadas por ruido gaussiano (Hyviérinen, 1999; Cichocki, 2002). Métodos baseados em
cumulantes podem, por exemplo, ser utilizados no caso de ICA na presenc¢a de ruido aditivo,
embora a falta de robustez destes algoritmos possa, em alguns casos, comprometer o resultado
do processo de separagao.

Embora existam varios algoritmos relacionados a ICA na presenca de ruido
(Cichoki, 2002; Douglas, 1995; Hyvérinen, 2001), diferentes extensdes destas estruturas
basicas indicam direcdes importantes para pesquisas futuras, como por exemplo, a estimativa

de modelos com mais fontes do que sensores.

4.8 — Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada uma revisao do estado da arte sobre a ICA, sendo dado
especial destaque as fungdes custo e aos algoritmos.

Como descrito, a ICA ¢ um método estatistico no qual dados aleatdrios observados sdo
linearmente transformados em componentes que sdo estatisticamente independentes um dos
outros € a0 mesmo tempo sdo tdo nao gaussianos quanto possivel (Hyvérinen, 2000). Esta
idéia de maximizar a ndo gaussianidade foi utilizada para derivar diferentes funcdes custo,
cuja otimizagdo permite estimar o modelo para ICA. Além desta idéia, métodos cléassicos
como a estimativa da maxima verossimilhanga ou minimizac¢ao da informagdo mutua também
podem ser utilizados para estimar componentes independentes. A ICA encontra aplicagdes em
diferentes 4areas, sendo importante ressaltar que ela ¢ a principal ferramenta utilizada para

solucionar o problema da BSS.
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Mostrou-se ainda que a escolha da técnica de ICA a ser utilizada depende basicamente
de dois fatores. Primeiramente, deve-se escolher entre estimar todos os componentes de uma
vez ou estimar um conjunto de componentes, possivelmente um a um. E importante destacar
que a maioria dos algoritmos utiliza a primeira op¢do embora, na pratica, a segunda op¢ao
pareca ser interessante (Hyvérinen, 1999). O segundo ponto que deve ser considerado na
escolha da técnica para ICA ¢ se sera utilizado um algoritmo adaptativo ou um que realize
processamento em blocos (batch mode). Mais uma vez a primeira op¢do ¢ a mais adotada,
principalmente por sua simplicidade computacional.

As pesquisas na area de ICA ja atingiram certa maturidade, tanto no que diz respeitos
aos conceitos tedricos, quanto ao desenvolvimento de algoritmos, o que nao significa que as
pesquisas nesta drea estdo esgotadas. Embora a probabilidade de avangos notaveis nas
técnicas para estimar o modelo basico de ICA seja pequena; as extensdes das técnicas
existentes mostram diregdes para novos trabalhos. Além disso, existem questdes relativas a
implementagdo dos algoritmos existentes que necessitam de melhor compreensdo. Novas
aplicagdes também vém sendo estudadas nas 4reas de telecomunicagdes, engenharia
biomédica, processamento de imagens, entre outras, abrindo promissoras frentes de pesquisa
(Hyvérinen, 2001). Desta forma, justifica-se o sentimento de que a I[CA/BSS continuard sendo

objeto de pesquisa ainda nos proximos anos.
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5.1 — Introducao

O Algoritmo para Extragdo de Multiplos Sinais Desconhecidos (AMUSE — Algorithm
for Multiple Unknown Signals Extraction) foi inicialmente proposto em (Tong, 1990) para
solucionar o problema da separacgdo ou identificagdo cega de sinais através de diagonalizagdes
simultaneas de Ry e Ry(7) - que sdo respectivamente a matriz de covariancia e a matriz de
covariancia atrasada no tempo dos sinais medidos pelos sensores -, desde que

-1 . . . A . . . .
R, R, (7) (respectivamente, o inverso da matriz de covaridncia € a matriz de covaridncia

atrasada no tempo dos sinais originais) tenham elementos distintos em sua diagonal.

A motivagdo para o desenvolvimento do AMUSE surgiu das desvantagens
apresentadas por algoritmos que consideram que os sinais fontes sdo estatisticamente
independentes. Tais algoritmos sdo incapazes de trabalhar com mais do que um sinal
gaussiano, uma vez que os momentos de ordem superior de sinais gaussianos sao
completamente especificados através de momentos de segunda ordem. Assim, para mitigar as
desvantagens dos algoritmos que utilizam HOS, o AMUSE utiliza apenas SOS. Para
encontrar a matriz de separagdo, ao invés de calcular momentos de ordem superior, o AMUSE
decompde a matriz de covariancia das medidas dos sensores correlacionada com sua versao
atrasada no tempo.

A principal condi¢do ou restricdo para a utilizagdo do AMUSE ¢é que os sinais
originais sejam temporalmente descorrelacionados; tal restricdo ¢ menos rigorosa do que a
restri¢ao de independéncia estatistica (Cichocki, 2002; Tong, 1991). Para compreender, entdo,
como o AMUSE realiza a separagdo cega, este capitulo foi dividido em quatro segdes, sendo
que a se¢do 5.2 apresenta o modelo e as consideragdes estatisticas para a solu¢do do problema
da separagdo utilizando o AMUSE; a secdo 5.3 discorre sobre a identificagdo de fontes

descorrelacionadas; a se¢ao 5.4 descreve como o AMUSE ¢ implementado.

5.2 — Modelo e Consideracoes Gerais

O modelo utilizado pelo AMUSE ¢ matematicamente descrito pela equagdo (5.1).
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x(k) = As(k) + v(k) (5.1)

Onde s(k) = s = [s1(k),..., su(k)] € o vetor que representa os sinais originais, 0s quais se
deseja recuperar, x(k) = x = [x;(k),..., Xu(k)] as observag¢des ou medidas feitas pelos sensores e
y(k) =y = [yi(k),...., yu(k)] as fontes resultantes ou estimadas pelo processo de separagdo; o
vetor v(k) representa o ruido adicionado ao processo; A ¢ a matriz de parametros que
caracteriza o meio ou canal de transmissdo e W ¢ a matriz de separacdo dos sinais lidos pelos
sensores. Assim, como nos capitulos anteriores, o nimero de fontes serd considerado igual ao
numero de sensores o que implica que m=n.

O canal de transmissdo ou a matriz de mistura € considerada linear e sem memoria,
uma vez que modelo ¢ relativamente preciso para inumeras aplicagdes, dentre elas, o
processamento de conjunto de sinais. Além desta, outras consideragdes iniciais devem ser

feitas sobre o modelo de separacao:

(C1) A matriz A ¢ de posto completo;

(C2) Os sinais originais s(k) sdo processos estacionarios de média zero com matriz
de covariancia dada por R, = E[s(k)s” (k)];

(C3) O ruido v(k) ¢ um processo estacionario branco gaussiano com matriz de
covariancia R,= o’ L.

(C4) O sinais s(k) e v(k) sdo estatistica e mutuamente independentes.

5.2.1 — Espaco de Identificacao e Relacdo de Preservacao da Forma de
Onda

Em (Tong, 1990) foi introduzido o conceito de espaco de identifica¢do, que inclui
todas as fontes s(k) e todas as matrizes de mistura A capazes de gerar o mesmo conjunto de
observagoes x(k). Assim, dadas as medidas x(k) e o ruido v(k), o espaco de identificacdo /i)

¢ definido em (5.2).
v = {(A8)]x = As + v} (5.2)

Desta forma, /) descreve o conjunto de todas as potenciais solugdes para o problema

da separacdo dados x(k) e v(k).
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Assim, se (A,s) sao os valores reais da matriz de mistura e dos sinais originais que

produziram x(k) na presenca de v(k) entdo, (A, s)e [, see somente se, satisfizer o modelo

(5.1) e suas restri¢oes € se (A,é) =(A,s).
Embora todo elemento pertencente ao espaco de identificacdo seja uma estimativa

legitima, deve-se levar em consideracdo as ambigiiidades ou indeterminagdes inerentes ao

problema da separagdo cega. Isto significa que nem todo conjunto (A,é)el(x,v)é uma
estimativa adequada de (A,s), uma vez que nem a forma de onda nem as propriedades
estatisticas de $(k)podem estar de acordo com s(k).

Com o objetivo de minimizar as ambigiiidades do processo de separacdo e
considerando que, em aplicacdes praticas, a ambigiiidade com relagdo a amplitude dos sinais
estimados ¢ toleravel, contanto que a sua forma de onda seja preservada e, a ordem com que
os sinais sdo estimados ndo ¢ importante, foi definida a Relacdo de Preservacao da Forma de

Onda (WPR — Waveform Preservation Relation) no espago Iy, (Tong, 1991; 1993).
A WPR ¢ definida para os pares (A,ﬁ),(A,s) se:
A=AA"PT (5.3)
s(k) = APs(k) (5.4)

Sendo que (5.3) e (5.4) sdo validas para qualquer matriz de permutacdo P e qualquer
matriz ndo singular diagonal A. Por conveniéncia quando (A,ﬁ) estd relacionado pela WPR
com (A,s) utiliza-se a notac¢ao (A,ﬁ) ~(A)s)

Como mostrado em (Tong,1991), a WPR nada mais ¢ do que uma relacao de
equivaléncia, a partir da qual € possivel definir uma classe de sinais equivalentes a (A,s).

Ainda sobre a WPR, ¢ importante observar que ela ndo garante somente a preservagao

da forma de onda dos sinais, mas também algumas propriedades estatisticas dos sinais

originais e propriedades algébricas da matriz de mistura. Assim, se (A,é) ~ (A,s), tém-se que:
. ﬁs(r) ¢ diagonal se R (r) for diagonal; onde R (7) = E[s(k)s(k —7)"] para
qualquer atraso T.

. Os vetores coluna de A sdo ortogonais se os vetores de A forem ortogonais.

A partir das afirmagdes supra-citadas pode-se dizer que o objetivo da separagdo cega ¢

encontrar uma classe de equivaléncias que contenha (A,s) dentro do espago , /x,y).
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5.2.2 — Identificidade

Todo conjunto de propriedades atribuido a (A'S) reduzem o nuamero de solugdes

(A,é) aceitaveis, desde que (A,ﬁ) também apresentem estas propriedades. Surge entdo a
questdo sobre a existéncia de um conjunto de propriedades ou um modelo que reduza o
conjunto de solugdes, mantendo ainda a WPR. Se tal modelo existir, entdo se pode dizer que
(A,s) ¢ identificavel.

O conceito de identificidade (identifiabiblity) ¢ definido da seguinte forma
(Tong,1991; Buccigrossi, 1997):

. Seja M um conjunto de (A,ﬁ) que satisfaz o modelo proposto em (5.1) e suas

restricdes. Se para todo (A$) e Iy O M,(A$) ~ (As) entdo, (As)e I ¢

X,V)

identificavel com relacao a M.

E importante observar que o conceito de identificidade ¢ definido em relagdo a um
determinado modelo. Por exemplo, com base no conceito de identificidade, se for feita uma

analise para verificar se(A,s)¢ identificavel a partir do modelo (5.1) e suas restri¢des, a

resposta sera negativa. Isto ocorre porque para qualquer matriz ndo singular H,

(AH,Hs)e [

(%,v)

e estd de acordo com o modelo (5.1) e suas restricdes; porém,

(AH',Hs) # (A,s) para todo H. Assim, (A,s) ndo ¢ identificavel para o modelo (5.1). Para

que o modelo (5.1) passe a ser identificavel € necessario que sejam incluidas novas restrigdes

como sera apresentado na se¢do (5.3).

5.3 - Identificacido de Fontes Descorrelacionadas

A matriz de mistura original A e as fontes originais s(k) sao identificaveis com relacao
a M, onde M ¢ o conjunto de todos os valores (A,s) que satisfazem as condicdes (C5) e (C6)

(Tong, 1991) .

(C5) As fontes {s,(k), i=1,2,...,n} sdo descorrelacionadas;

(C6) Existe uma constante 7>0, tal que:
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E[s,(k)s, (k= 1)] Els;(k)s;(k —71)]

E[s, (k)] s ] -2

As restrigdes (C5) e (C6) compde o chamado Teorema da Identificagdo de Fontes
Descorrelacionadas definido em (Tong,1991).

A seguir sera apresentada a formulagdo matematica que justifica a utilizagdo das
restrigdes (C5) e (C6).

Para comprovar que as restri¢des (C5) e (C6) tornam o modelo identificavel, deve-se

observar que para qualquer (A,é) €l F\M,(A,é) ~ (A)s), a partir da defini¢do de /),

para qualquer (A,ﬁ) €l,, MM tem-se que:
AS(k) = As(k) (5.6)

Considerando agora que R, = E[§(k)$" (k)] ¢ R, = E[s(k)s” (k)], tem-se que:

ARA” = AR A (5.7)

OndeR;e R sdo diagonais, devido ao fato das fontes serem descorrelacionadas.

Considerando que:

R=ARAT, (5.8)

A decomposic¢do singular (SVD) de R ¢ dada por:
R=UAU" (5.9)

Onde U ¢ uma matriz ortonormal n x m (n=m) e A é uma matriz diagonal positiva. A

partir das equagoes (5.7), (5.8) e (5.9) pode-se escrever:
R=UAU" = AR A" = AR,A” (5.10)

Considerando agora que:

T=A2U" (5.11)
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Multiplicando-se o lado esquerdo de (5.10) por T e o lado direito por T’ obtém-se
(5.12) e (5.13).

TARA'T' =1 (5.12)

TAR,A'T? =1 (5.13)

As igualdades (5.12) e (5.13) implicam que as matrizes V eV, definidas em (5.14) e

(5.15), respectivamente, sdo matrizes ortogonais.

V =TAR? (5.14)
V:TAR;A (5.15)
Desde que ambos R;e R sdo diagonais, TAe TA pertencem a uma classe de

equivaléncia e T induz uma transformacdo ortogonal. Como a transformagdo ortogonal

preserva a identificidade pode-se mostrar que TA ~ TA ou, de forma equivalente, V~V.
Seja agora um valor 7, tal que a condigdo (C6) seja satisfeita, tem-se entdo, a partir de

(5.10), que:
AR (7)A” = AR,(7)A” (5.16)

Onde R, =E[s(k)s'(k—7)] e R, =E[S(k)s"(k—-7)] sdo matrizes diagonais.

Conseqilientemente tem-se ainda que:
VR, (r)R,(7)V" = VR, (1)R,()V’ (5.17)

E importante observar que o vetor coluna das matrizes ortogonais V e V sdo os

autovetores da matriz R_como mostrado em (5.18). E os componentes das diagonais de

ambos R_'R,(7) e R;'R;(r) sdo os autovalores de R..
_ -1 T
R, =VR R (7)V (5.18)

Desde que todos os autovalores de R; sdo distintos, existe uma matriz de permutagao

P ¢ uma matriz diagonal A (com 1 ou—1 como componentes de sua diagonal), tal que:
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V = VPA (5.20)

Ou, de outra forma, V-~ VYo.

Conseqlientemente, TA ~ TA , ¢, conforme o Teorema da Preservagio da
Identificidade - que diz que (A, s) € /xy) € identificavel com relagdo a algum modelo M se, e

somente se, (B, s) € I,y for identificavel com relagdo a M, sendo B, uma transformacao

ortogonal de A - pode-se dizer que A ~ A (Cichocki, 2002).

5.4 — Descricao do AMUSE

5.4.1 — Principio Fundamental

Nesta secdo os conceitos apresentados nas seg¢des anteriores serdo condensados de
forma a que o processo de separagao realizado pelo AMUSE possa ser melhor compreendido.
Com base nas consideragdes (C1) a (C6) pode-se verificar que o AMUSE trabalha
com fontes que sdo espacialmente descorrelacionadas, mas temporalmente correlacionadas e
considera ainda que o ruido € branco gaussiano. Além disso, a matriz de correlagdo de x(k) e a

sua atrasada no tempo satisfazem as relagdes (5.21) e (5.22).

R, -clI, =ARA’ (5.21)

R, ()= AR (7)A" (5.22)

Onde 7 é qualquer valor de atraso diferente de zero e Ry e Ry(7) sd@o matrizes
diagonais, desde que as fontes sejam consideradas espacialmente descorrelacionadas, ou seja,

passaram por algum processo de descorrelacao espacial ou branqueamento.

Considerando que R, =R —o.1,,, a matriz de separagio pode ser encontrada através

vom?

de diagonalizagdes simultaneas de Ry e Ry(7), contanto que R;'R,(7)tenha elementos da

diagonal distintos. Esta ¢ a idéia fundamental do AMUSE.
Como os demais algoritmos para separagao cega, 0 AMUSE realiza antes da separacdo
propriamente dita um branqueamento nos dados medidos pelos sensores como descrito no

capitulo 3.
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A seguir, serdo apresentados os passos para implementacio do AMUSE

(Cichocki, 2002; Tong, 1990).

5.4.2 — Passos para Implementacio do AMUSE
Para sua implementagdao o AMUSE segue os seguintes passos:
1 — Pré-Processamento: Branqueamento

1.1 - Calcular a matriz de correlagdo dos sinais dos sensores x(k);

n

R, = E[x(k)x" (k)] = %Z x(k)x” (k) (5.23)

k=1
1.2 - Calcular a SVD da matriz R _;

1.3 — Estimar o nimero de fontes n, - caso ndo seja conhecido -, a partir dos valores

singulares mais significativos;

1.4 - Caso seja considerado ruido aditivo e quando o niimero de fontes ¢ conhecido ou
foi estimado a partir dos valores singulares mais significativos, estimar a variancia do
ruido como o valor médio dos (m-n) autovalores (ou valores singulares) menos

significativos. A seguir, calcular a matriz de branqueamento Q;

1.5 — Caso nao seja considerado ruido aditivo e o nimero de fontes seja conhecido,

como nesta dissertacdo, pode-se calcular a matriz de branqueamento Q a partir de:
Q=R (5.24)
1.6 - Executar o branqueamento, tal que z(k) seja um vetor branco;

z(k)=Q*x (5.25)
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2 — Separacao Utilizando EVD

2.1 - Estimar a matriz de covariancia do vetor z(k), com média zero, para um atraso

t#4). Em geral t=1 da bons resultados, mas podem ser tentados outros valores:

3 z(kye” (k- 7)" (5.26)
>

R, (1) = %
k=1

2.2 — Calcular a EVD de Ry(7):
R0 =V,D,V, (5.27)

2.3- Verificar se para o atraso 7 escolhido todos os valores da matriz diagonal
resultante da decomposi¢do realizada em (5.30) sdo distintos, sendo repetir a partir do
passo 2.1 para um novo valor de 7. Por outro lado, se os autovalores sdo distintos e
suficientemente distantes um dos outros, entdo pode-se estimar corretamente a matriz

de mistura.

2.4 — Calcular a matriz de separagdo W e/ou os componentes estimados y(k);

W=V/*Q (5.28)
y(k) = W*x(k) (5.29)

Em geral, para um atraso 7=1 o algoritmo separa com sucesso fontes coloridas, isto &,
sinais com estrutura temporal, com diferentes espectros de poténcia.

Pela descrigdo do algoritmo pode-se comprovar que ele pertence a classe dos métodos de
SOS para separagao cega, uma vez que ele utiliza apenas a matriz de covariancia atrasada no
tempo para realizar a separacdo das fontes. A matriz de covariancia (SOS) pode ser estimada
com precisdo a partir de um numero de dados menor do que os em estatisticas de alta ordem.
Assim sendo, quando o numero de dados observados ¢ relativamente pequeno ¢ mais
vantajoso utilizar métodos baseados em estatisticas de segunda ordem (Cichocki, 2002).

A principal desvantagem do AMUSE ¢ que sua precisdo ¢ seriamente deteriorada quando

da presenca de ruido aditivo. A fim de melhorar o desempenho do algoritmo, para dados
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corrompidos por ruido, pode-se tentar modificar o algoritmo utilizando diferentes valores de

atraso (p) ou adotando um método de branqueamento mais robusto.

5.4.3 — Decomposicio em Valores Singulares

Para realizar a separacdo cega o AMUSE utiliza uma ferramenta matematica
denominada SVD (Singular Value Decomposition). Esta ferramenta ¢ muito utilizada em
problemas de processamento de sinais e identificagao.

Nesta secao sera apresentado o procedimento para a implementagdo da SVD de uma
matriz real X. Este procedimento ¢ 1til quando se trabalha com softwares que nao

implementam a SVD de forma direta.

A SVD de uma matriz real X =[x(1),...,x(N)]€ R™" ¢ tal que:

X=UzV’ (5.30)

Onde U eR™ e V e R™ sio matrizes ortogonais e £ € R™ ¢ uma matriz
pseudo-diagonal (Golub, 1989; Cichocki, 2002).

Para sinais ndo corrompidos por ruido, pode-se escrever (5.30) através da seguinte
decomposicao:

X =(Us, U, )(EOS g](Vs,VN)T (5.31)

Onde Us = (uy,..., u,), s = diag(cl,..., on) e Uy = (Uy+15...r Unm).

O conjunto de matrizes (Ug, Xg, V) representa o subespaco do sinal e o conjunto de
matrizes (Uy, £y, Vy) representa o subespago nulo ou, para sinais corrompidos por ruido, o
subespaco do ruido.

Com base em (5.1) as colunas de U correspondem aos valores singulares diferentes de
zero que expandem o espaco das colunas de X e sdo chamados vetores singulares esquerdos;

de forma similar, as colunas de V sdo chamadas vetores singulares direitos e expandem o

espaco linha de X. Assim sendo, a SVD de X pode ser escrita como:

X=UZ;Vi" =>cuy/ (5.33)
i=1



Capitulo 5 — AMUSE 101

Considerando que a SDV X = UZV’ tem posto n<m<N, tem-se que
(Cichocki, 2002):

XX'=vzv’ (5.33)

X'xX=uzv’ (5.34)

Onde X,= diag(cy,..., Om) € X, = diag(ci,..., ON).

As equagdes anteriores mostram que os valores singulares de X sdo iguais a raiz
quadrada dos autovalores de XX'. E importante salientar ainda que a PCA ou EVD da matriz
de covariancia de Ry pode ser implementada através de algoritmos de SVD; sendo que
somente nos casos em que X ¢ uma matriz de grandes dimensdes os algoritmos para SVD tém

custo computacional maior que os algoritmos para PCA.

No caso de X ser corrompido por ruido aditivo N — branco, com varianciac,, -, tem-

se que X =X+N e a matriz de covariancia do ruido ¢ dada por:

T
E{N:\\: }Gﬁlm (5.35)

A partir da equagao (5.35) tem-se:

vv T T
E{X;j } = E{X;é }m@lm (5.36)

A partir de (5.36) pode-se afirmar que para um grande valor de atraso p, a SVD de X

¢ aproximadamente igual a:
v 2 2 % 7
X~U(X; +No,1,)2V (5.37)

Onde V' é qualquer matriz ortogonal.
A partir da equacao (5.37), nota-se que, para grandes valores de N e pequenas
variancias do ruido, os valores singulares da matriz de covariancia de X, sdo praticamente

insensiveis as perturbagdes adicionadas aos elementos de X. Esta consideracdo mostra que a

SVD ¢ um método confidvel e robusto (Cichocki, 2002).
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Na teoria, € possivel recuperar a matriz xx’ , sem ruido, subtraindo Nc,i I, de X,.

5.5 — Consideracoes Finais

Neste capitulo foi descrito o Algoritmo para Extracdo de multiplos Sinais
Desconhecidos (AMUSE). Foi feita uma descricdo matematica dos principais conceitos que
serviram de base para o desenvolvimento do AMUSE. Realizou-se ainda uma descri¢ao
detalhada para a implementagdo computacional do algoritmo.

A motivacdo para o desenvolvimento do AMUSE surgiu das desvantagens
apresentadas por algoritmos que consideram que os sinais fontes sdo estatisticamente
independentes e que sdo incapazes de trabalhar com mais do que um sinal gaussiano. Assim,
ao invés de trabalhar com a restricdo de independéncia estatistica das fontes, o AMUSE
considera que os sinais originais sdo temporalmente descorrelacionados, que ¢ uma restrigao
menos rigorosa do que a primeira. As simulagdes computacionais apresentadas em
(Tong,1990) mostram o bom desempenho do AMUSE para diferentes aplicacdes mesmo

quando da presenca de ruido aditivo.
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6.1 — Introducao

Neste capitulo serd descrito o algoritmo de Diagonalizagdo Conjunta Aproximada de
Automatrizes (JADE — Joint Approximate Diagonalization of Eigen-matrices) proposto por
Cardoso et al. (Cardoso, 1993) para solucionar o problema da conformagdo cega de feixe
(blind beamforming). Este algoritmo foi escolhido para ser estudado de forma mais detalhada
principalmente por suas aplicacdes em telecomunicagdes e por ser um bom exemplo de
algoritmo para BSS baseado em estatisticas de ordem superior.

A principal restricdo utilizada pelo algoritmo JADE para solucionar o problema da
separagdo cega ¢ que as fontes a serem separadas apresentem-se estatisticamente
independentes. O algoritmo explora esta independéncia estatistica através de cumulantes de
quarta ordem, ou melhor, através da diagonalizagdo conjunta das matrizes de cumulantes de 4*
ordem dos dados observados. Desta forma, o JADE reduz o conjunto de dados observados a
um pequeno conjunto de estatisticas. Para realizar a diagonalizagdo conjunta, o algoritmo
emprega uma técnica semelhante ao método jacobiano de diagonalizacdo e por este motivo
ele ¢ conhecido como algoritmo jacobiano.

Uma das principais vantagens apresentadas pelo JADE ¢é que ele pode se mover em
passos macroscopicos através do espago de parametros, solucionando o problema causado
pela escolha incorreta do passo de adaptacdo, comum em algoritmo que utilizam técnicas
como o do gradiente natural (Cichocki, 2002). Por outro lado, a implementagao
computacional do JADE apresenta grande complexidade, principalmente no que diz respeito
aos calculos das estatisticas de ordem superior.

Assim, com o objetivo de descrever o algoritmo JADE pode-se dividir este capitulo
em duas partes. Na primeira, ¢ feita uma introdu¢do e uma breve revisdo dos conceitos
matematicos utilizados na implementacdo do algoritmo e na segunda parte, ¢ feita uma

descricdo do algoritmo propriamente dito.
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6.2 — Notacoes e Consideracoes Iniciais

Considere um sistema no qual s(k) sinais ou fontes sdo emitidos por um meio ou canal
de transmissao representado pela matriz de mistura A e que possivelmente ha ruido v(k)
adicionado ao sistema. Para observar este sistema sdo empregados sensores cujas saidas sdo

representadas por um vetor x(k), que pode ser descrito matematicamente da seguinte forma:
x(k) = As(k) + v(k) (6.1)

O objetivo da separacdo cega ¢ identificar a matriz de mistura A ou a matriz de
separagdo W, de tal sorte que os sinais originais s(k) possam ser estimados. Os sinais

estimados y(k) sdo tais que:
y(k) = Wx(k) (6.2)

A partir do sistema das equagdes (6.1) e (6.2), os algoritmos baseados em Analise de
Componentes Independentes - como o JADE - procuram realizar a separacdo cega
considerando que:

. v(k) e s(k) sao estacionarios;
° Os vetores ay, ..., a, que compdem a matriz de mistura A sdo linearmente

independentes, embora arbitrarios;

° As fontes s;(k),...,sq(k), sdo estatisticamente independentes;

. O ruido aditivo ¢ normalmente distribuido e independente de s(k);

° O ruido aditivo é espacialmente branco, com variancia conhecida;

o O ntmero de fontes ¢ maior ou igual ao nimero de sensores, sendo que, neste

estudo - como citado anteriormente - sera considerado que o nimero de fontes ¢ igual

ao numero de sensores.

Com base nas consideragdes supra-citadas, o algoritmo JADE realiza a separacdo
através da diagonalizacdo conjunta das matrizes de cumulantes de 4* ordem dos dados

observados. Portanto, para que se compreenda como o JADE realiza a separacdo de fontes ¢
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necessario que sejam feitas algumas consideragdes sobre a teoria estatistica envolvida,

principalmente no que diz respeito a cumulantes e matriz de cumulantes.

6.2.1 — Cumulantes: Definicio e Propriedades

Nesta subsecdo serdo apresentadas a definicdo de cumulantes e suas principais
propriedades. Estes conceitos sdo importantes uma vez que o JADE se baseia nestas
estatisticas para realizar a estimativa dos componentes independentes.

Considere uma variavel aleatoria (v.a.) r, cuja fungdo caracteristica y(¢)¢ definida
por:

v () = E[exp(r1)] (6.3)

Onde E[.] ¢ a esperanga matematica.

Os coeficientes da expansao em séries de Taylor do logaritmo de w(z) sdo

denominados cumulantes (Papoulis, 1991). Para a v.a. » os quatro primeiros cumulantes sao

dados por:

Cum,(r) = E[r]
Cum, (r) = E[r*]-E[r]’
Cum,(r) = E[r’]-3E[r]E[*]+ 2E[r]’

Cum, (r) = E[r*]- 4E[]E[+* ] - 3E[r*]* +12E[]*E[r*] - 6E[r]* (6.4)

Para ICA, os cumulantes de 4* ordem, também denominados kurtosis, sdo os mais
importantes, visto que o cumulante de 4* ordem de uma varidvel gaussiana ¢é zero.
Considerando 7, uma v.a. com média zero os cumulantes de 4* ordem sdao definidos por

(Mansur, 1998):

Cum, (r) = kurt(r) = E[r*]-3(E[r*])’ (6.5)

Os cumulantes sdo muito utilizados em analises estatisticas, pois apresentam

importantes propriedades, tais como:

° Os cumulantes sao lineares. Se 7 e r, sao duas v.a. independentes verificam-se

as relagodes (6.6) e (6.7); onde o € um escalar.
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Cum,(r, +r,) = Cum,(r;) + Cum,(r,) (6.6)
Cum,(or,) = o Cum, (1) (6.7)
. Cumulante de 4* ordem de uma variavel gaussiana ¢ zero;

. Os cumulantes cruzados (cross-cumulants) de variaveis aleatorias

independentes sdo zero. Os cumulantes cruzados sdo aqueles que envolvem pelo
menos duas variaveis diferentes em seu calculo. Os cumulantes cruzados

cum(riy,ri,....rik) para qualquer conjunto de indices #; sdo definidos pelos coeficientes

dos termos t, ....,tix da expansao de log(E[(exp(iZ i, ))]) em séries de Taylor. Sendo

r=(r,..,r,)" (Hyvirinen, 1999).

Outra importante caracteristica dos cumulante ¢ que através deles pode-se definir
varias fungdes custo para ICA (INFOMAX, informagdo mutua, minima entropia e outras),
como demonstrado em (Alvarez,1999), sendo que a fungdo custo para o algoritmo JADE,

o "PE, corresponde a soma do quadrado dos cumulantes cruzados de y, sendo definida por

(Cardoso, 1999):

¢ HPE (y)= Z (Qi]y'kz )2 (6.8)

ijkl#iikk

Onde Q;,= cum(yi, yj, ¥, y1) € a matriz de cumulantes de 4" ordem de y com 7.

6.2.2 — Matriz de Cumulantes

A natureza algébrica dos cumulantes ¢ tensorial, mas como os estudos relacionados a
ICA abrangem principalmente estatisticas de segunda e quarta ordens, a notagdo matricial ¢
suficiente para representar os cumulantes, como sera apresentado nesta se¢ao.

Considerando um vetor aleatdrio X,,,; € uma matriz M,,,, a matriz de cumulantes de 4°
ordem associada a x e M, O,(M), ¢ uma matriz nxn tal que:

O.M)|. = y Cum(x;,x,,x,,x, )M, (6.9)
lo.w)], = 3 j

k=1
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A partir da equagao (6.9), pode-se dizer que a matriz de cumulantes ¢ uma combinagao

linear de partes bidimensionais de @y, cujos pesos sdo determinados pela matriz M

(Cardoso, 1996b).

Se a variavel x for centralizada, pela defini¢do de cumulantes de 4* ordem, tem-se que:

0.M) = E[[x"Mxxx" |-R_ - /(MR )~ R MR —R MR, (6.10)

Onde #(.) denomina-se trago e Ry ¢ a matriz de covariancia de x, ou seja,

(R,); =Cum(x;,x;) (6.11)

Através da equacdo (6.10) pode-se dizer que uma dada matriz de cumulantes pode ser

calculada com um custo computacional similar aquele para o calculo da matriz de

covariancia. Uma outra observagdo importante ¢ de que ndo ha necessidade de calcular todo o

conjunto de cumulantes de 4" ordem para que se obtenha o valor de Ox(M) para uma dada

matriz M; pode-se obter um valor aproximado da matriz de cumulantes, que contenha apenas

uma parte da informacao de 4* ordem de x(k). Desta forma, realiza-se uma simplifica¢ao

computacional, uma vez que, para extracdo de toda informacdo de 4* ordem de x(k) seria

necessario o calculo de n* cumulantes de 4* ordem (Cardoso, 1999).

Para o caso da ICA e considerando o modelo x(k)=As(k), a estrutura da matriz de

cumulantes pode ser determinada tomando-se como base as o seguinte equacionamento:

[0, (W],
[0, ()],
[0, ()],

[0, (W],
lo. ()], =

[o. ()], =

ZCum(xl,x/,xk,x,)M,d

k,I=1

ZCum(a $,a;8,a,8,a,8)m,
k=1

Zmlk Z Cum(a,s a’ajbsb’akcsc’aldsd)

k,l=1 abed=1
Zmlk Zaal /bakcaldcum(sa’sbi‘sc’sd)
k,l=1 abed=1

zmlkzam /aakaadacum(sa’s a’ a)

k=1 a=1

Z mlk z ala jaakaadakurt(sa)

k,l=1 a=1

ia™” ja

[o.m)], = ikurt(sa)a a,A"MA, (6.12)
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Sendo: A,, = diag!", (kurt(s,)A]MA.,), a equagio (6.12), pode ser escrita pela equagdo
(6.13).

[0.(M)], = AA AT (6.13)
Onde qg; ¢ a i-ésima coluna de A. Neste tipo de fatoracdo o valor do kurtosis aparece

apenas na matriz diagonal Am.

6.3 — Separacao Cega Utilizando Estruturas Algébricas

Nesta secdo sera discutido como o algoritmo JADE realiza a separacdo cega baseado
em estruturas algébricas. Antes, porém, sera descrito o método utilizado pelo JADE para

descorrelacionar os sinais medidos pelos sensores.

6.3.1 — Descorrelacao Espacial

O JADE, como a maioria dos algoritmos para ICA, realiza a descorrelacao espacial ou
branqueamento dos componentes observados pelos sensores antes de implementar a separacao
propriamente dita. E importante observar que os componentes independentes ndo sio,
necessariamente, descorrelacionados.

O branqueamento ¢ implementado por meio de uma matriz de branqueamento Q, de
tal forma que z(k) = Qx(k) seja espacialmente branco. Desta forma, o branqueamento faz com
que QA seja uma matriz unitaria (Cardoso, 1996b). Em outras palavras, pode-se dizer que

para qualquer matriz de branqueamento Q existe uma matriz unitaria U, tal que:
QA=U (6.14)
A partir de (6.14) pode-se escrever:
z(k) = Qx(k) = Us(k) + Qv(k) (6.15)

Tomando como base a equagdo (6.15), pode-se afirmar que o branqueamento, além de

descorrelacionar os dados medidos pelos sensores, também reduz a solucdo do problema da
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separacao cega a inversao de uma matriz unitaria nxn mantendo o modelo linear inicialmente
proposto. Ainda com base em (6.15), define-se, para a qualquer matriz M, a matriz de

cumulantes de z(k) como:

0,(M) = UA, U” (6.16)

Considerando o modelo x(k) = As(k), antes da identificacdo cega pode ser realizado o
branqueamento do vetor x(k), através da matriz de branqueamento Q, gerando o vetor branco
z(k) = Qx(k) = QAs(k). Sendo z(k) branco, a matriz U = QA, deve ser unitdria, ou seja,

UU’=I, onde I é a matriz identidade. O modelo para identificagio passa, entdo, a ser o da

Figura 6.1.
s(k) A xk | Q zk)
- ~ J
U

Figura 6.1 — Modelo para ICA com branqueamento

O modelo branqueado z(k)=As(k) continua sendo um modelo de componentes

independentes e a equacao (6.13) passa a ser escrita como:

0,(M)=UA,U" (6.17)

Onde A, = dig(kurt(s,)u; Mu,...kurt(s, )u' Mu, e u; é a i-ésima coluna de U.

Portanto, na pratica, para se estimar os componentes independentes deve-se seguir os

seguintes passos:

e Estimar a matriz de branqueamento Q;
e Estimar alguns cumulantes de z(k) e, por fim,

e Estimar a matriz A = Q"' U ou a matriz de separacao W = U'Q.
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A seguir, serdo enunciadas técnicas para identificacdo da matriz A através da
determina¢do de uma matriz unitaria U. Conforme descrito em (Cardoso, 1999) estas técnicas
podem ser dividas em mal condicionadas ou ndo equivariantes ¢ bem condicionadas ou
equivariantes. Esta descri¢gdo ¢ importante uma vez que o algoritmo JADE procura unir as

vantagens destas técnicas ao mesmo tempo em que busca minimizar suas desvantagens.

6.3.2 — Técnicas Mal Condicionadas

As técnicas mal condicionadas ou nao-equivariantes podem ser ndao ortogonais ou
ortogonais. Na primeira técnica para determinagdo de U, baseada em uma abordagem nao

ortogonal, M; e M, sdo duas matrizes aleatorias nxn, tais que suas matrizes de cumulantes sao

definidas por:
0= Qx(Ml) (6.18)
0, =0.(M,) (6.19)

Considerando o modelo x(k)=As(k) e a equacdo (6.13) pode-se deduzir as equagdes

(6.20) e (6.21).
0 =AAA’ (6.20)

0, = AA AT (6.21)

Onde A, e A, sdo matrizes diagonais.

Desta forma tem-se que:

0,=00;" =(AAAT)-(AA,AT) = AA AT (6.22)

Onde A =AA;".

A partir de (6.22) pode-se verificar que O,,A = AA, ou seja, as colunas de A nada

mais sdo do que os autovalores de Q,, .
O problema desta técnica estd no fato de que se deve considerar que as matrizes
utilizadas no processo sdo inversiveis, o que, algumas vezes, pode levar a instabilidade do

algoritmo.
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A outra técnica, baseada em abordagem ortogonal, parte do principio de que a equagao
(6.16) realiza uma autodecomposicao, ou seja, as colunas de U serdo os autovetores de O(M).
Desta forma a matriz unitdria U e, conseqlientemente, a matriz de mistura A podem ser
determinados considerando que U é um diagonalizador de O,(M). Como os dados utilizados
sdo branqueados os problemas associados a inversao de matrizes, que ocorrem na abordagem
ndo ortogonal, desaparecem. Por outro lado, surge um problema associado a propria estrutura
algébrica desta técnica: os autovetores sdo Unicos, se € somente se, todos os autovalores da
matriz sdo distintos. Portanto, ¢ preciso garantir que os autovalores de Q,(M) sejam todos
distintos para que se possa realizar a identificag¢do cega (Cardoso, 1999).

Os autovalores de Q,(M) dependem do sistema sob estudo, o qual ¢ por definicao
desconhecido. Assim, ndo se pode determinar a priori se para dada matriz M os autovalores
de O,(M) serdo distintos. Na pratica, um pequeno erro na estimativa de Q,(M) pode levar a
um grande desvio no valor dos autovetores, se os autovalores de O,(M) nao forem distintos.

Em suma, pode-se dizer que, embora a diagonalizacdo de uma tUnica matriz de
cumulantes seja, do ponto de vista computacional, simples e atrativa, na pratica niao ¢
satisfatoria, pois pode causar uma degeneracdo no resultado final, comprometendo a
separagdo. Assim sendo, a precisdo da estimativa dependera das caracteristicas de um sistema
desconhecido, o que, na pratica, dificilmente sera aceita. Um outro problema associado a esta
técnica ¢ que pouca informacdo de 4* ordem ¢ explorada, uma vez que esta ¢ condensada em
uma unica matriz nxn. Com o objetivo de solucionar estes problemas pode-se utilizar a
diagonalizag@o conjunta de varias matrizes de cumulantes e uma técnica bem condicionada

como, por exemplo, a baseada na otimizag¢ao de uma fungao custo.

6.3.3 — Solucionando os Problemas — Técnica Bem Condicionada

A técnica descrita nesta subsecdo procura solucionar os problemas que ocorrem
quando sdo utilizadas técnicas mal condicionadas, como descrito na se¢do 6.3.2. Para a
utilizagdo desta técnica considera-se, inicialmente, um conjunto de [/ matrizes nxn
M =[M, ...,M|] e as matrizes de cumulantes associadas aos dados branqueados Q; = Q,(M;),
1<i < [. Conforme a equagdo (6.16), para todo i, O;= UAiUT, com A,; sendo a matriz diagonal.

Para garantir que (@; serd completamente diagonalizado foi utilizado em
(Cardoso, 1999; 1996c) o operador off(.) como medida de diagonalizacdo. A partir deste
operador e da equagdo (6.16) pode-se dizer que off (U"Q,U) = off (A,) =0, se e somente se
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0O, =UA,U" e UU" =1, sendo I a matriz identidade. Desta forma, quando off(U"Q,U) =0,
pode-se definir a matriz U unitaria e, consequentemente, a matriz de mistura A. Assim,
define-se, para qualquer conjunto M e qualquer matriz unitaria V, o seguinte critério de

diagonalizag@o conjunta (Cardoso, 1996c¢):

DM (U) = > off (U'Q.(M,)U) (6.23)

MicM

A equacdo (6.23) ird medir, portanto, quanto proximo da diagonalidade uma matriz
unitaria U pode levar as matrizes de cumulantes geradas por M. Para se obter a separagio

cega ¢ necessario, entdo, minimizar o critério (6.23). Associa-se, assim, a cada conjunto de

matrizes M, um algoritmo para separa¢ao cega que segue 0s seguintes passos:

. Encontrar a matriz de branqueamento Q;

° Branquear os dados coletados, fazendo z(k) = Qx(k);

. Estimar as matrizes de cumulantes Q,(M) para toda matriz M € M;

. Minimizar o critério de diagonalizacdo conjunta (6.23), ou seja, tornar as

matrizes de cumulantes tdo diagonais quanto possivel, por meio de uma transformacao
unitaria U,
° Determinar a matriz de mistura A, ou sua inversa W, ou ainda, estimar os

componentes independentes y(k), dados y(k) = U’z(k).

O algoritmo delineado acima ¢ capaz de reduzir as desvantagens dos algoritmos
descritos na se¢ao 6.3.2.

Encontrar uma transformagdo unitaria U, que minimize o critério (6.23), ¢ uma técnica
aparentemente adequada para solucionar do problema da identificagdo cega, uma vez que
envolve um grande niimero de estatisticas de 4* ordem e, além disso, diminui a probabilidade
de degeneracdo dos componentes independentes. Esta consideragdo torna-se mais rigida na

medida em que se aumenta o conjunto de matrizes de cumulantes. Por defini¢do, o conjunto
de matrizes de cumulantes é obtido quando M ¢é uma base ortonormal para um espago linear

de matrizes nxn. (Cardoso, 1999). Esta base contém n’ matrizes, tal que, a matriz total de
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cumulantes corresponde a n> x n* = n* componentes, isto &, todo conjunto de cumulantes de 4*
ordem.

Para qualquer conjunto maximo de cumulantes, foi definido em (Cardoso, 1993) que:
DM (U) = ¢ (y(k)) (6.24)
Onde y(k) = U'z(k) e ¢"*PF & fungio custo definida em (6.8).

A principal motivacdo de se utilizar o critério (6.24) ¢ sua ligacdo com a
autodecomposi¢do, o que permite sua otimizagdo por meio de diagonalizagdes conjuntas.
O ponto chave do algoritmo JADE ¢ que ele transforma a propriedade algébrica da

. . . ~ ADE
diagonalidade das matrizes de cumulantes em uma fungio custo ¢’

, garantindo desta forma
a equivariancia dos resultados obtidos.

Este algoritmo apresenta, porém, algumas desvantagens, sendo que a principal delas ¢é
o custo computacional para processar o conjunto de matrizes de cumulantes e para realizar a
diagonalizago conjunta de /=n® matrizes. Por outro lado, este custo computacional é similar
ao dos algoritmos adaptativos, uma vez que as matrizes sdo calculadas apenas uma vez e,
além disso, existem técnicas eficientes para a diagonalizagcdo conjunta, como o algoritmo
jacobiano, como sera discutido na se¢do 6.4.

A eficiéncia da diagonalizagdo conjunta pode ainda ser aumentada reduzindo o

conjunto de matrizes de cumulantes a um pequeno conjunto que contenha apenas as

automatrizes mais significantes de Q,(.), conforme definido em (Cardoso, 1993). Esta redugao
no numero de matrizes nio afeta o desempenho do algoritmo, uma vez que ' +n(n _%

matrizes de cumulantes sdo suficientes.

6.4 - Algoritmos Jacobianos

O método jacobiano ¢ uma forma iterativa de otimizacdo aplicada a um conjunto de
matrizes ortonormais. A transformagdo ortonormal resultante ¢ obtida através de uma
seqliéncia de rotagdes, sendo que cada rotagdo € aplicada a um par de coordenadas. Se y(k) ¢
um vetor nx/, o (i,j)-ésimo plano de rotagdo, definido por meio de um angulo 6;, muda as
coordenadas i e j de y(k) de acordo com (6.25), enquanto as outras coordenadas ficam

inalteradas. O angulo 0, ¢ denominado angulo de Givens (Golub,1989).
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Vi cos®,) sin@®;) | |y
{yj}_{—sin(e,j) cos(eij)} LJ (6.25)

Uma rotagdo corresponde a um passo através de todas as n(n—1)/2 combinagdes

possiveis de pares de coordenadas.

O método jacobiano pode ser empregado em algoritmos baseados em dados —
Maxkurt (Cardoso, 1999; Comon, 1994), em estatisticas — JADE (Cardoso, 1993) ou em
algoritmos que sdo uma mistura de dados e estatisticas — SHIBBS (Cardoso, 1999).

Em problemas de ICA, as técnicas jacobianas foram inicialmente utilizadas por
Comon (1994), em um algoritmo baseado em dados que realizava uma seqiiéncia de rotacdes
jacobianas em dados branqueados até que sua funcao custo ¢(y(k)) fosse otimizada. De uma
forma simplificada pode-se descrever este algoritmo jacobiano para separagdo cega da

seguinte forma.:

l- Inicializacdo: Calcular a matriz de branqueamento e branquear os dados de

entrada.

2 - Rotacio: Para todos os n(n —1)/2 pares, ou seja,
Para I<i<j<m:

2.1 — Calcular o angulo de Givens 0;,, otimizando a fun¢do ¢(y(k)), quando o
par de coordenadas (y;, y;) € rotacionado;
2.2 — Se 0;;,<0, , rotacionar o par (y; y;) de acordo com a equacdo (6.25).

3 - Finalizacdo: Se nenhum par tiver sido rotacionado no passo anterior, finalizar.

Caso contrario, voltar ao passo 2 e realizar mais uma rotagao.

Desta forma, pode-se dizer que a técnica jacobiana considera uma seqiiéncia
bidimensional (y;, y;) do problema de ICA. A atualizagdo do passo 2.2 no par (ij)
parcialmente desfaz o efeito da otimizacao prévia nos pares contendo ou i ou j. Por esta razao,
¢ necessaria a realizacdo de vdrias rotacdes antes que a otimizagdo esteja completa
(Cardoso, 1999). Na maioria dos casos, porém, os algoritmos jacobianos sdo muito eficientes

e alcangam a convergéncia com um pequeno numero de rotacdes.
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O ponto chave dos algoritmos jacobianos esta no fato de que cada plano de rotacao
depende de um tUnico pardmetro: o 4ngulo de Givens 0;; este angulo reduz o problema de
otimiza¢do a um problema unidimensional, em cada passo de rotagao.

O angulo 0,,;, ¢ um angulo bem pequeno que controla a precisdo da otimizagao e pode
ser determinado de forma empirica. Para o caso da ICA, 0,,,, deve ser escolhido de tal forma

que as rotacdes por angulos pequenos ndo causem alteragoes estatisticas. Em (Cardoso,1999),

define-se 0,,;, tipico como 0. = 10% . Onde N é o numero de amostras. O valor de 0,,,,

ndo ¢, na verdade, um valor critico, visto que os algoritmos jacobianos sdo, em geral, rapidos.

No algoritmo JADE, o método jacobiano descrito acima foi estendido para
diagonalizar um conjunto arbitrario de nxn matrizes de cumulantes (Cardoso, 1996¢). Desta
forma, ao contrario do algoritmo proposto por Comon, no algoritmo JADE as rotagdes sao
aplicadas ndo a dados, mas a um conjunto de matrizes de cumulantes, ou seja, o algoritmo

JADE atualiza um conjunto de matrizes estatisticas, ndo apenas um simples conjunto de
dados.

6.5 - JADE: um Algoritmo Baseado em Estatistica

Esta secdo descreve os passos para implementagdo do algoritmo de separagdo cega
baseado puramente em estatisticas - o algoritmo JADE inicialmente proposto por Cardoso e
Souloumic (Cardoso, 1993).

Com base nas se¢des anteriores, o algoritmo JADE pode ser implementado seguindo

passos seguintes.

1- Inicializacdo:

a. Calcular a matriz de covariancia dos dados observados;
b. Calcular a matriz de branqueamento;
c. Branquear os dados observados;
2- Formagao estatistica:
a. Calcular o conjunto Q. de matrizes de cumulantes de 4* ordem dos

dados branqueados;

b. Calcular os pares n mais significantes;
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3- Otimizacao da funcdo custo ortogonal:

Encontrar a matriz de rotagdo U, tal que as matrizes de cumulantes sejam tdo

diagonais quanto possivel, ou seja, resolver:
U=arg minZoff(UTQZU) (6.26)

Este procedimento ¢ descrito como diagonalizacdo conjunta;

4 - Separacio dos componentes independentes:

Estimar a matiz de mistura, tal que:

A=UQ" (6.27)

e/ou estimar os componentes independentes, tais que:
y(k) = Wx(k) = V' z(k) (6.28)

Onde W =U"Q.

O passo 1 esté relacionado a com estatistica de segunda ordem, sendo implementado
através da decomposi¢ao em autovalores da matriz de covariancia Ry. Devido a consideragao
de ruido branco uma estimativa da variancia do ruido ¢ a média dos m-n menores autovalores
de R,.

No_passo 2, o calculo das automatrizes estd relacionado a diagonalizagdo de uma
matriz n° x n° dos elementos de Q.

O passo 3 ¢ implementado estendendo-se a técnica jacobiana para varias matrizes. E
importante observar ainda quando n=2, a técnica jacobiana ndo ¢ iterativa, ou seja, uma unica
rotagdo de Givens ¢ suficiente para a diagonalizagdo conjunta. Mais uma vez fica claro que o
algoritmo JADE ¢ um algoritmo jacobiano, visto que o passo 3 ¢ implementado através de
uma técnica jacobiana. Além disso, as rotagdes ndo sdo aplicadas aos dados branqueados, mas
as suas matrizes de cumulantes. Assim, o algoritmo atualiza ndo os dados, mas suas matrizes
estatisticas.

O ponto chave do algoritmo JADE estd na selecdo das matrizes de cumulantes
envolvidas na estimativa das fontes originais. As matrizes de cumulantes podem ser exata e
conjuntamente diagonalizadas quando o modelo permite, o que ndo ocorre quando sdo

processados dados do mundo real. Como apenas amostras das estatisticas estdo disponiveis -
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segundo o modelo x(k) = As(k) - ndo ¢ possivel, em geral, assegurar que o algoritmo encontre
uma solugdo adequada (Cardoso, 1999). Esta ¢, sem duvida, mais uma razdo que comprova a
importancia da selecdo correta das matrizes de cumulantes, pois no caso de dados do mundo
real, a impossibilidade de realizar a diagonalizagdo conjunta exata, corresponde a
impossibilidade de encontrar os componentes independentes y(k). Assim, fazer um conjunto
maximo de matrizes de cumulantes tdo diagonais quanto possivel, coincide com fazer os
componentes de y(k) tdo independentes quanto possivel (Cardoso, 1999).

Existem varias formas de estimar o conjunto maximo de matrizes de cumulantes. Por
exemplo, para bases candnicas, os elementos das matrizes de cumulantes sdo iguais aos
cumulantes de z(k). Uma outra op¢ao ¢ utilizar uma base simétrica; neste caso, € suficiente
estimar e diagonalizar n + n(n +1)/2 matrizes de cumulantes simétricas. Existe ainda a opgdo
de reduzir o tamanho das estatisticas necessarias para representar a informacdo de 4 ordem, o
que somente pode ser aplicado se o modelo de separagdo permitir. Neste caso, as matrizes de
cumulantes devem ter a estrutura mostrada em (6.16). Desta forma, o mapeamento
M—Q,(M) tem rank igual a n ou mais precisamente igual ao nimero de componentes com
kurtosis diferente de zero. Isto ocorre porque existem n graus de liberdade para matrizes na
forma UAU’, nomeadamente, os n elementos da diagonal de A (Cardoso, 1999). A partir
desta afirmacdo e da propriedade de simetria dos cumulantes, pode-se dizer que existem »

automatrizes E,,...,E,, que sdo ortonormais e que satisfazem a relagao:

0,(E)=n,E, (6.29)

Onde o escalar p, ¢ o autovetor correspondente.

Com emprego das automatrizes Ei,...,E,, verifica-se que toda informacao contida em
0,(.) pode ser representada por n automatrizes. Assim, inserindo M =u.u; em (6.16) ¢
considerando que U ¢ unitaria, verifica-se que o conjunto de automatrizes ¢ dado por
E, =uu (Cardoso, 1999).

O algoritmo JADE foi proposto inicialmente para realizar a ICA através da
diagonaliza¢do conjunta aproximada de automatrizes, onde a diagonalizagdo conjunta foi
somente empregada as n mais significantes automatrizes de Q,(M) como uma forma de
reduzir a carga computacional. Desta forma, o nimero de estatisticas ¢ reduzido de n'
cumulantes ou n+n(n+1)/2 matrizes de cumulantes simétricas, a um conjunto de n

automatrizes. Esta reducdo ¢ obtida sem perdas somente quando o modelo permite, ou seja,
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nao ¢ recomendada a redugdo a automatrizes quando sao processados conjunto de dados para

0s quais ndo esta claro se o modelo x(k) = As(k) assegura boa precisao.

6.6 — Consideracoes Finais

As fungdes custo para ICA baseadas no conceito de entropia podem ser entendidas a
partir dos principios de maxima verossimilhanca; e o emprego da divergéncia de Kullback-
Leibler produz aproximagdes baseadas em cumulantes destas fungdes custos (Cardoso, 1999).

Com base em uma abordagem ortogonal para ICA, onde a descorrelagdo ¢ imposta, as
fungdes custo baseadas em cumulantes podem ser otimizadas por meio de técnicas jacobianas
aplicadas aos dados ou as estatisticas dos dados, nomeadamente, matrizes de cumulantes.

A estrutura dos cumulantes no modelo para ICA pode ser facilmente explorada por
técnicas de identificacdo algébrica; porém, versdes simples destas técnicas sdo ndo-
equivarintes. Uma possibilidade para solucionar este problema ¢ utilizar a estrutura algébrica
conjunta de varias matrizes de cumulantes.

O algoritmo JADE interliga as abordagens baseadas em fun¢do custo e as técnicas
algébricas, uma vez que, ele objetiva ambos: otimiza¢do de uma fung¢do custo e a utilizag¢do da
estrutura dos cumulantes. De uma forma mais geral, pode-se dizer que, através do emprego de
técnicas jacobinas, a natureza dos cumulantes pode ser utilizada para facilitar a otimizagdo da
func¢ao custo baseada em cumulantes.

Outro comentario relevante deve ser feito com relagdo ao ajuste ou sintonia dos
algoritmos. Os algoritmos baseados em técnicas jacobianas, como o JADE, ndo necessitam de
ajustes.

Devem-se ressaltar ainda alguns pontos negativos do algoritmo JADE entre eles os
principais sdo: sua complexidade computacional e o elevado requisito de memoria quando se

trabalha com um grande niimero de componentes.
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7.1 — Introducao

Este capitulo tem por objetivo descrever o algoritmo para andlise de componentes
independentes que utiliza uma ndo linearidade varidvel ou flexivel, controlada por um
expoente gaussiano que varia de acordo com o kurtosis das fontes. Este algoritmo ¢
denominado Flexible ICA ou simplesmente FlexICA e foi desenvolvido por Choi et al.
(Choi, 1998). O algoritmo utiliza um modelo generalizado de densidade gaussiana para
estimar a distribui¢do de probabilidade das fontes e tem como base as técnicas de gradiente

natural.

7.2 — Consideracoes Iniciais
Inicialmente, considera-se o sistema de mistura dado por:
x(k) = As(k) + v(k) (7.1)

Onde x(k)=[x(k),..., xn(k)]" & o vetor que corresponde as medidas feitas pelos sensores
corrompidas por ruido aditivo v(k)=[vi(k).....vu(k)]", s(k)=[s1(k),....su(k)]" é o vetor das fontes
originais € A,,, ¢ a matriz de mistura. Considera-se neste problema que apenas x(k) ¢
conhecido.

Neste capitulo, assim como nos demais, o nimero de fontes ¢ considerado conhecido e
igual ao nimero de sensores, ou seja, n=m, de tal forma que A e W sdo matrizes quadradas
nxn e, além disso, as fontes s(k) sdo consideradas mutuamente independentes e com média
zero. Considera-se ainda que o ruido aditivo pode ser desprezado ou reduzido a niveis
despreziveis.

O desafio deste problema estd em desenvolver uma rede neural e um algoritmo de
treinamento adaptativo que sejam capazes de estimar as fontes originais e/ou identificar a
matriz de mistura A, ou de separacdo W e que possam, até certo ponto, acompanhar as

variagdes do sistema em observacao.
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7.3 — Algoritmos para ICA e Gradiente Natural

Amari et al. (Cichoki, 2002; Choi, 2000; Choi, 1998; Amari, 1996) propuseram o
conceito de Gradiente Natural e mostram que este € um método eficiente para treinamento de
redes neurais aplicadas na solu¢do do problema de ICA.

E importante salientar que o método de Gradiente Relativo, proposto de forma
independente por Cardoso e Laheld (Cardoso, 1996a), ¢ idéntico ao Gradiente Natural (NG),
para a solug¢ao do problema de ICA.

Nesta se¢do sera feita uma breve revisdo sobre os algoritmos para ICA baseados em
NG.

Inicialmente, deve-se considerar uma rede linear cujas saidas sdo dadas por:
y(k) = Wx(k) (7.2)

Onde y(k) = [y1(k).....ya(k)]" & vetor que contém as fontes estimadas, ou seja, y(k)=8(k)
e os elementos da matriz de separacdo W (w;;) representam os pesos sinapticos entre y;(k) e
x;(k).

Para o problema de ICA quadrada (n=m), os conceitos de maxima verossimilhanga ou

informagdo mutua levam a seguinte fungao custo:
L(W) = ~log|det(W)| - > log p, () (7.3)
i=1

Onde pi(.) representa a funcdo densidade de probabilidade. E define-se ainda a

seguinte fun¢do de ativagao nao linear:

dlogp;(y;)

o (7.4)

g(y)=-

i

Como o objetivo ¢ minimizar a fun¢do custo de (7.3), pode-se, utilizando a funcdo

(7.4), escrever:

VL(W) = ag(‘y) — W g (y(R)x(R) (7.5)
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Onde g(y(k)) é a funcdo cujo i-ésimo elemento é gi(yi(k)) e W' é transposta da
inversa de W.

Assim, com algumas manipula¢des matriciais pode-se chegar ao algoritmo:

AW(k) = (W™ — g(y(k)x(k)") (7.6)

Onde p ¢ o passo de adaptacao.

Amari et al. (Amari, 1996) propuseram uma modificacdo no algoritmo (7.6) através da

utilizagdo do Gradiente Natural de Riemannian (ﬁL(W)) , que levou ao seguinte algoritmo:

Wk +1) = W(k) = uVL(W)
- _ OLW) e
W(k +1)= W(k)—p W (kYW (k)

Wk +1) = W(k) + u - g(y(k)y (k)" YW (k)

AW (k) = p(I - g(y(k)y (k) YW(k) (7.7)

O algoritmo (7.7) ¢ essencialmente igual ao obtido utilizando o gradiente relativo

proposto por Cardoso e Laheld (Cichoki, 2002).

7.3.1 — NG com Restricao de Ortogonalidade

Sendo que o vetor x(k) foi branqueado e os sinais fontes foram normalizados, ou seja:

E[x(h)x" (k)] = I, (7.8)

E[s(b)s'(h)] =1 (7.9)

Quando n = m, tem-se, a partir de (7.8) e (7.9), que AA” = I. Isto implica que as linhas
do vetor A sdo vetores unitarios n-dimensionais, de outra forma que QAe R™ ¢ ortogonal,

onde Q ¢ a matriz de branqueamento. Neste caso, procura-se, entdo, uma matriz de separagao

W que seja ortogonal, tal que, W' =W,
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O algoritmo para determinagao da matriz de separacao W utilizando gradiente natural,
no caso em que os dados observados sdo branqueados e considerando que W ¢

aproximadamente ortogonal, tal que x(k)=W’y(k), ¢ dado por:

Wk +1) = W(k) - ulg(y(k)y" (k) —y(k)g" (y(k)IW(k) (7.10)

A matriz W ¢ dita aproximadamente ortogonal. Uma matriz ¢ precisamente ortogonal,
para a versao continua do algoritmo, se, € somente se, W(0) ¢ ortogonal. Para o caso discreto,
a matriz ¢ aproximadamente ortogonal sob a condicdo de que o passo de adaptacdo p € um
valor suficientemente pequeno (algo da ordem de 107%) (Cichocki, 2002).

Na pratica, devido a anti-simetria do termo g(y(k)y’(k)-g’(y(k)), o branqueamento
pode ser realizado juntamente com o processo de separagdo. A partir desta idéia, Cardoso e
Laheld desenvolveram o algoritmo conhecido como EASI (Equivariant Adaptive Separation

via Independence) dado por (Cardoso, 1996a):

AW(k) = p[I-y(k)y" (k) - g(y(k)y" (k) +y(k)g" (y(k)IW (k) (7.11)

Pode se considerar ainda a versao em blocos (batch) do algoritmo (7.11), dada por:

AW(k) = p[I- <y(b)y" (k) > = < g(y()y" (k) > + <y(k)g" (y(k)) >IW(k) ~ (7.12)

Onde < . > é o valor médio.

7.4 — Modelo Generalizado para Distribuicio Gaussiana

Como a escolha e utilizacdo da funcdo ndo linear 6tima, dada pela equacgdo (7.4)
depende do conhecimento a priori da distribuicdo de probabilidade das fontes originais, o
que, em muitos casos, nao ¢ possivel, tem-se um problema. Para tentar solucionar este
problema sdo utilizadas fungdes hipotéticas ou aproximadas que tentam representar a
distribuicao original. Por exemplo, para fontes super-gaussinas, como sinais de audio, a
distribuicdo laplaciana leva a funcdo ndo linear dada por, g(y(k))=sign(y(k)), onde sign(.) ¢ a
funcao sigmoide. Para fontes sub-gaussianas, como sinais modulados, a fun¢do cubica, dada

por g(y(k)) = y’(k), tem sido a mais utilizada.



Capitulo 7 — Algoritmo FlexICA 123

Por outro lado, quando ocorre a mistura de fontes com distribuigdes diferentes, ou
seja, super e sub-gaussianas, ou quando ndo se conhece a distribui¢do das fontes, a fun¢do nao
linear pode ser escolhida, ou adaptada, de acordo com uma estimativa do kurtosis da fonte
separada. A partir desta idéia, varios trabalhos foram apresentados (Cichocki, 2002;
Hyvérinen, 2001).

Neste capitulo, serd descrito o trabalho apresentado por Choi et al. (Choi, 1998) que
apresenta uma funcdo ndo linear, auto-adaptavel e controlada por um expoente gaussiano, que
¢ obtida a partir do modelo generalizado de distribuicao gaussiana.

O modelo de distribui¢do de probabilidade gaussiano nada mais ¢ do que um conjunto
de distribuigdes parametrizadas por um numero real positivo @, o qual ¢ geralmente
referenciado como o expoente gaussiano da distribuicdo que ird controlar o achatamento da
curva de distribuigao.

Assim sendo, a fun¢do densidade de probabilidade para uma fun¢do gaussiana

generalizada ¢ representada por (Choi, 1998; Choi, 2000):

i

q:(y;) = 1
2c il"[]

.

1

(7.13)

Onde I'(.) ¢ a funcdo Gama, a; > 0 ¢ um parametro variavel e o; ¢ a medida de
variancia, ou dispersdo da distribuigao.
O valor de a pode variar de zero até infinito, sendo que o=1 corresponde a distribuicao

laplaciana; a=2, a distribui¢do gaussiana padrao e a— oo corresponde a distribui¢ao uniforme.

7.4.1 — Kurtosis e Expoente Gaussiano

Como visto no Capitulo 3, o kurtosis ¢ uma grandeza adimensional que mede o
achatamento da curva de distribuicdo de probabilidade. Se a distribuicdo apresenta um
kurtosis positivo ela ¢ denominada super-gaussiana ou leptkurtic e se apresenta kurtosis
negativo ¢ denominada sub-gaussiana ou platykurtic, sendo que o kurtosis de uma distribuicao

pode ser definido em termos dos momentos de 2 e 4* ordem como:
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furt(y) =4 3 (7.14)

2
m,

A constante -3 na equagdo (7.14) faz com que o kurtosis seja zero para distribuicao
normal. No aplicativo MATLAB, por outro lado, a funcdo kurtosis (x) nao leva em

consideracdo a constante -3; neste caso, o valor de kurtosis que o software retorna para a

distribui¢do normal ¢é 3.

Para a distribuicao gaussiana generalizada mostrada na equacao (7.13), o kurtosis pode

ser expresso em termos do expoente gaussiano, ou seja:
oie)
SACVARC VA (7.15)

A Figura 7.1 mostra o grafico de kurtosis(.) versus expoente gaussiano o para sinais

super e sub-gaussinos (Choi, 2000).

Sub-gaussiana Super-gaussiana

—kurtosis

Expoente gaussiano Expoente gaussiano

(a) (b)

Figura 7.1 — Kurtosis versus expoente gaussiano para sinais (a) sub-gaussianos e
(b) super-gaussianos.

Pela Figura 7.1(a) pode-se observar que o valor do kurtosis praticamente ndo varia
com 0 expoente gaussiano o, por isso, a func¢do cubica g,(y,(k)) =| yi(k)|3sign(yl.(k)), ¢a

mais utilizada para separagdo de fontes sub-gaussianas. Embora ndo seja mostrado no grafico,
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podem ser utilizados valores de a>>2, mas estes valores, em geral, ndo acrescentam melhoria
ao processo de separacao.

Na Figura 7.1(b), por outro lado, pode-se observar uma variagao relativamente grande
do kurtosis em funcao do expoente a.

Na pratica, devem-se estimar os kurtosis das fontes extraidas e, entdo, selecionar o

valor de a mais adequado como seré descrito nas proximas secoes.

7.5 — O Algoritmo FlexICA

Com base no modelo de distribui¢do gaussiana generalizado, a funcdo nao linear de
ativacao g,(y;) para os algoritmos descritos em (7.11) é escrita como:

"

g () =y sign(y) (7.16)
Na Figura 7.2(a) podem ser vista as diferentes distribui¢des de probabilidade
correspondentes aos valores de a, considerando =1 e na Figura 7.1(b) sdo mostradas as ndo
linearidades resultantes, obtidas a partir da equagao (7.16).
Para o caso em que se trabalha com sinais como impulsos ou spikes, os parametros o;
podem assumir valores entre 0<a;<1 e a funcdo de ativagdo ndo linear pode ser escrita da

seguinte forma:

g () =2 (7.17)
" +e

i

Onde & assume um valor positivo da ordem de (10™), que evita que a singularidade da

fun¢do quando y=0.
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0.8

0.6

0.4

Figura 7.2 — (a) Fung¢des densidade de probabilidade resultantes para diferentes valores

de a, (b) Fungdes de ativagdo nao lineares correspondentes.
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A equagdo (7.17), para a=2, torna-se uma fun¢do sigmoide, adequada para sinais
super-gaussianos, € para o=4, torna-se uma funcdo cubica, adequada para sinais sub-
gaussianos.

Choi et al. (Choi, 1998; Choi, 2000) mostram através de seus experimentos que
pequenas alteragdes no valor de a nao alteram o desempenho do algoritmo.

O ponto de partida do algoritmo FlexICA ¢ o algoritmo mostrado em (7.11), sendo que
a fun¢do ndo linear a ser utilizada ¢ determinada pela equagdo (7.16). O problema estd em
selecionar um valor adequado para o expoente gaussiano o. Para solucionar este problema
deve-se estimar o kurtosis do sinal de saida yi(k) e a seguir selecionar um valor
correspondente de a, como mostrado na Figura 7.1. A partir do valor de a pode-se encontrar a
funcdo ndo linear de ativacdo mais adequada 4 separagdo. Em geral, a estimativa do kurtosis
ndo representa exatamente o kurtosis da fonte original; mas, fornece uma idéia do kurtosis
real e, através desta idéia € possivel saber se a fonte original ¢ sub ou super-gaussiana. Além
disso, foi mostrado em (Cardoso, 1997; Amari, 1997) que o desempenho da separagdo nao ¢
degradado mesmo se o kurtosis (e, conseqiientemente a densidade de probabilidade estimada)
ndo estiver exatamente de acordo com os originais.

Na secdo seguinte serdo descritos os principais passos para a implementacdo do

algoritmo FlexICA (Cichocki, 2002; Choi, 2003).

7.5.1 — Passos para Implementacio do FlexICA

Primeiramente, devem ser definidos alguns parametros iniciais:

° 0 niumero maximo de iteracoes e

o o passo de adaptagdo.

Para simplificar o processamento pelo MATLAB, as amostras podem ser divididas e
processadas em blocos; neste caso, ¢ preciso definir também o niimero de blocos que serdo
utilizados. Para o correto desempenho do algoritmo, o nimero de blocos deve ser escolhido
de tal forma que o numero de amostras em cada bloco esteja em torno de 3000.

O proximo passo € verificar as dimensoes do vetor x(k).

E realizado, a seguir, um pré-processamento que consiste em centralizar e branquear

os dados de x(k) da mesma forma como descrito para o AMUSE.
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O proximo passo consiste em inicializar as variaveis: W — matriz de separacado -, o, o
erro inicial entre as verossimilhangas, a tolerancia ou erro minimo e o vetor de saida y(k)
inicial. A partir destes valores iniciais pode-se estimar o valor inicial da verossimilhanca,
como mostrado pela equagao (7.3). Considerando que o=1 e que p«(.) ¢ dada pela equagdo

(7.13), pode-se escrever (7.3) como (7.18).

veross = log(det(W)) + i log LGXP(— |Y|a )
i=1

()

veross = log(det(W)) + Zn: (log(oc)— log(zr[ljj - |y|°‘ J (7.18)
a

i=1

Apo6s estes calculos preliminares, pode-se iniciar o algoritmo propriamente dito,

seguindo os passos abaixo:

1. Calcular a fungdo ndo linear generalizada conforme a equagao (7.16);
2. Atualizar a matriz de separacdo W conforme a equacao (7.12);
3. Atualizar a fun¢ao ndo linear g(y).

3.1 Calcular os momento de 2* e 4* ordens de y(k).

3.2 A partir dos momentos de 2* e 4* ordens de y(k) estimar o kurtosis das

fontes.

4. Atualizar o expoente gaussiano a de acordo com o kurtosis calculado no passo

3.2 e com base na Figura 7.1.

5. Calcular o novo valor da verossimilhanga.

6. Calcular o erro absoluto entre as verossimilhangas calculadas, como:
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|ver0ss(iter) —veross(iter — 1)| + |ver0ss(iter —1) —veross(iter — 2)|
erro = 5 (7.19)

Onde iter corresponde ao nimero da iteragao.

Os passos de 1 a 6 devem ser repetidos enquanto o erro for menor que a tolerancia

escolhida e o numero de iteragdes forem maiores que o nimero maximo de iteragdes.

7.5.2 — Analise de Estabilidade

Nesta se¢do serd apresentada uma revisdo dos resultados mais importantes obtidos em
(Cardoso, 1996a; Cichocki, 2002; Choi, 2000). Com este objetivo, sera apresentada uma
analise da estabilidade para diferentes fun¢des ndo lineares derivadas a partir do modelo de
densidade gaussiana generalizado, conforme descrito em (Choi, 2000). Assim, sera discutida a

estabilidade do algoritmo (7.11) para os casos em que:

o o =4 - Distribui¢do sub-gaussiana;
J o = 1 — Distribui¢do super-gaussiana;
. o < 1 — Distribui¢do esparsa.

Apos extensa dedugdo matematica, foi demonstrado (Choi, 2000; Cichocki, 2002) que

uma condicdo suficiente para a estabilidade ¢ que:
% = Elg,(y)]-E[g;(¥,)y;]>0 (7.20)
Onde g,(.) € a primeira derivada de g.(.).
. o =4: Distribuicao sub-gaussiana

Para =4, tem-se uma fonte sub-gaussiana, ou seja, kurtosis < 0, e a fung¢do nao linear

correspondente ¢ a fungdo cubica dada por g,(y,) = | y,.|2 V.
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Nesta condigdes, x, € igual ao kurtosis de y; multiplicado por -1, desta forma, para y;
sub-gaussiano, a condicdo (7.20) ¢ satisfeita.

. o =1: Distribuicao super-gaussiana

Com o=1, a fung¢do nao linear a ser utilizada serd a fungdo sigmoide, ou seja,

g, () =sign(y,) = Y , cuja derivada g,(y,) ¢ dada por:

| i

g,(y,)=28(y,) (7.21)
Onde d ¢ o delta de Dirac.
Pode-se, entdo, calcular:
, K 1 ¥y, 1
ELg,(v)]= [ 28 (v)z—exp| |1 | dy, =— (7.22)
— 201‘ SF G,
E
(7.23)

E[gi(yi)yi] = E[|y,|] =0,

Considerando ainda que Eu yfu: 26} =1, o que implica que, 5 - \/% , entdo y, serd

dado por:

-6
o, (7.24)

Como - \/% , %, >0, satisfazendo a condi¢do de estabilidade.
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o < 1: Distribuicio esparsa

Para fontes esparsas, que apresentam kurtosis >> 1, o valor de a deve ser menor que 1,

0 que leva a uma func¢ao nao linear singular em torno da origem. Desta forma, em

aplicacdes praticas, para y; €[-¢, €] - onde € é um valor positivo da ordem de (10™) -,

a funcdo ndo linear correspondente tem valores constantes.

Através de manipulacdes algébricas, pode-se verificar que, para y; €[-¢, €], E[g,(y,)]

e E[g;(»,)]

E[gi(yi)]:

sao dadas por (7.25) e (7.26) respectivamente.

(@, —2)o; r(“f _IJ (7.25)
) b
ac/ " 1 (7.26)

Como pode ser observado em (7.25) e (7.26), deve-se tomar cuidado quando se utiliza

a<l, pois, por exemplo, a=0.5 implica em I'(-1) = 0, o que ndo satisfaz a condicdo de

estabilidade. Por outro lado, para o = 0.8, a condi¢@o de estabilidade ¢ verificada.

7.6 — Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado, dentro da estrutura do gradiente natural, o algoritmo

flexivel para ICA

(Flexible ICA ou simplesmente FlexICA). Este algoritmo utiliza uma

fun¢do nao linear auto-adaptavel para representar a distribui¢do de probabilidade dos sinais

originais.

A fun¢do ndo linear utilizada ¢ derivada através de um modelo de densidade gaussiana

generalizado. Com a utilizagdo de uma ndo linearidade adaptavel ou flexivel é possivel a

separacao de misturas de sinais sub e super-gaussianos simultaneamente.

Em comparag¢do com outros métodos, a fun¢do ndo linear utilizada no algoritmo ¢

controlada por um Unico parametro: o expoente gaussiano (o). Desta forma pode-se dizer que

a utilizagdo de uma funcdo gaussiana generalizada, controlada pelo expoente o, leva a um
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método simples para determinacdo da fun¢do ndo linear a ser utilizada para a separacao dos
sinais. Para a correta selegdo do expoente a deve-se inicialmente estimar o kurtosis do sinal
de saida y(k).

Foi apresentada ainda uma andlise de estabilidade do algoritmo para algumas das

fungdes ndo lineares mais utilizadas na pratica.



CAPITULO 8 — Simulacdes Computacionais

8.1 — Introducao

Neste capitulo, a validade e o desempenho dos algoritmos apresentados nos Capitulos
5, 6 e 7 serdo analisados para diferentes problemas de separagao de sinais.

A comparagdo entre os algoritmos ndo ¢ uma tarefa simples, uma vez que existe um
grande numero de varidveis envolvidas no processo e que devem ser levadas em

consideragdo, entre as quais estao:

e Tipo de mistura: instantanea ou com atraso;

e Condicionamento da matriz de mistura: bem ou mal condicionada;
e Distribui¢ao das fontes: conhecida ou desconhecida;

e Presenga de ruido;

e Relagao entre nimero de fontes e nimero de sensores,...

Neste capitulo, com base nas alternativas supra citadas, procura-se abordar alguns dos
principais problemas encontrados na literatura. Para isso, serdo feitas simulagdes com sinais
de teste, sinais de telecomunicagdes e sinais biomédicos que serdo misturados através de uma
mistura linear e instantadnea. Neste trabalho serdo apresentados apenas casos em que o niimero
de fontes ¢ igual o nimero de sensores e sem ruido adicionado ao sistema de mistura. Tanto
os sinais de teste como os de telecomunicacdes foram artificialmente gerados com o auxilio

do MATLAB. Por outro lado, os sinais biomédicos sdo reais (Moor, 1997).

8.1.1 — Indices de Desempenho

Quando as fontes originais sdo conhecidas, como ocorre quando se trabalha com
fontes geradas artificialmente, o desempenho do sistema de separagdo pode ser medido por
varios indices. A seguir serdao apresentados alguns destes indices.

Um dos indices de desempenho mais conhecidos e utilizados foi apresentado em

(Amari, 1996) e ¢ definido por:
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poyly kel s el @D
=1 | k=l maxj‘g”‘ k=1| i=l man‘gjk‘

Onde g;i € o (i,j)-ésimo elemento da matriz de transformagao global G = WA.

Em (Cichocki, 2002) foi proposto o indice de desempenho dado por:

1 n n |gik| z |gki|
P _ - B (2] 8.2
1 norm n(n—1) ; kz_;—maxj‘g,j‘ + kZ::‘ maxj‘gﬁ‘ (8.2)

Onde gj; € o (i,j)-ésimo elemento da matriz de transformagdo global G = WA e max; gj
¢ o maximo valor entre os elementos da i—ésima linha do vetor G, enquanto que max;(g;)
representa o maximo valor entre os elementos da i-ésima coluna de G.

Quando a separacdo perfeita ¢ obtida, o indice de desempenho ¢ igual a zero. Na
pratica, porém, um bom indice de desempenho esta na ordem de 107,

O indice de desempenho (Pl — Performance Index) proposto em (Choi, 1998) ¢ bem

parecido com o apresentado em (8.2). Este indice ¢ definido como:

P[:i iﬁ_l N XL_

=1 | | k=1 MaAX ; g, k=1 Max ; g

1 (8.3)

Como pode ser observada, a diferenca estd no fato de que em (8.2) ndo ¢ considerado

. Como no

o quadrado de gy e gi. Além disso, em (8.3) ndo ¢ feita a normalizagao D)
n(n—

indice (8.1), a separacao ¢ considerada ¢ perfeita quando P/=0.

Alvarez (2004) utilizou dois indices de desempenho: PI; e PI, que se assemelham ao
indice proposto em (Amari, 1996). Estes indices sdo especialmente titeis quando as fontes sdo
normalizadas para possuirem variancia unitaria. O indice PI; fornece uma idéia da capacidade
de separagdao do algoritmo. O indice representa a interferéncia devido a outras fontes que
permanecem nos sinais separados. Quando a separacdo ¢ perfeita, este indice ¢ zero. Para caso

em que o nimero de fontes ¢ igual ao nimero de sensores, PI; ¢ dado por:
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Pl = ;Sum(sum(Gn )—n) (8.4)
n(n—1)

Onde: G, = pinv(diag(max|GT|»~|G , ¢ a matriz de transferéncia global com as linhas
normalizadas de tal forma que seus elementos maximos sejam iguais a 1; n € o numero de
fontes ou sensores, considerados iguais; pinv(.) calcula a matriz pseudo-inversa e diag(.)
monta uma matriz diagonal.

Valores de PI; da ordem de 107 indicam que a separagdo foi realizada de forma
adequada.
PI;, por sua vez, ndo leva em consideracdo o fato do algoritmo ter separado duas ou mais
vezes a mesma fonte. Para solucionar este problema, Cruces propds o indice PI,. Este indice
verifica a divergéncia de G de uma matriz unitaria/semiunitaria, apds a normalizagdo das
linhas de G para remover qualquer indeterminacdo com relacdo a ordem (scaling
indeterminance) com que as fontes sdo separadas. Idealmente, P/, também deve ser zero.

Assim sendo, PI, ¢ dado por:

PI, = ;sum(sum(GGn)—n) (8.5)
n(n—1)

Onde: GG, =D-|G-GT|-D e D:pinv(diag(diag-|G-GT|)”2).

Outro indice que também pode ser utilizado para medir o desempenho do sistema de
separagdo ¢ relacdo sinal - interferéncia (SIR — signal to interference ratio). Em (Mutihac,
2003), considerando que o numero de fontes ¢ igual ao de sensores e igual a n, a SIR ¢ dada

por:

n

2
SIR =—12101og . max(g,) | (dB) (8.6)
niz & gl.—max(gl.)

Ao contrario dos outros indices quanto maior a SIR, melhor a separacdo. Deve-se

notar ainda que esta relagdo ¢ medida em dB.
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Outros indices utilizados para verificar o desempenho da separagdo podem ser
encontrados em (Douglas, 1997; Comon, 1994; Cichocki, 2002; Schobben, 1999;
Giannakopoulos, 1999).

Nesta dissertacdo foram utilizados os indices (8.2), (8.3), (8.4) e (8.5), por serem os
mais utilizados na literatura. Além dos indices de desempenho, ¢ importante observar ainda a

forma de onda resultante da separagao.

8.2 — Simulacées com Sinais de Teste

Nesta secdo serdo apresentados diversos experimentos realizados com sinais padrao.

As simulag¢des foram realizadas com auxilio do aplicativo MATALAB 6.1.

8.2.1 — Separacao para um Problema Bem Condicionado

Nesta simulagdo trés sinais deterministicos, sdo misturados através de uma matriz de
mistura bem condicionada. Os sinais originais sd3o mostrados na Figura 8.1 e sdo descritos

pelas seguintes equagdes:

si(k) = sin(0.1*(k-1)/2) - senodide (8.7)
s2(k) = sign(cos(2*pi*0.02*(k))) - onda quadrada (8.8)
s3(k) = sawtooth(2*pi*0.01*k) — dente de serra (8.9)

Considera-se um numero de amostras & variando de 0 a 10000.
Como citado, a matriz de mistura escolhida ¢ uma matriz bem condicionada com

cond(A) = 1.87547 e det(A)=1.12727.
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Figura 8.1 - Sinais originais para experimento 8.2.1.
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Figura 8.2 — Sinais medidos pelos sensores para experimento 8.2.1.

As Figuras 8.3, 8.4 e 8.5, mostram, respectivamente, a fontes estimadas pelos

algoritmos sob estudo.
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Numero de amostras

Figura 8.3 — Sinais estimados com o0 AMUSE para experimento 8.2.1.
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Figura 8.4 — Sinais estimados com o algoritmo JADE para experimento 8.2.1.

O desempenho dos algoritmos, medido pelos Indices de Desempenho, para este

problema, sdo apresentados na Tabela 8.1 e na Figura 8.6.
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Figura 8.5 - Sinais estimados com o algoritmo FlexICA para experimento 8.2.1.

Algoritmo PIL, PI, P1 E1 norm
AMUSE 8.1686e-4 0.0016 1.8451e-5 0.0016
JADE 0.0036 0.0044 3.1304e-4 0.0069
FlexICA 0.0045 0.0046 6.1951e-4 0.0085
Tabela. 8.1- Indice de desempenho para experimento 8.2.1.
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0 ‘ ;
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A partir dos resultados mostrados pelas Figuras 8.3, 8.4, 8.5 e 8.6 e pela Tabela 8.1

Figura 8.6 - Indice de desempenho para experimento 8.2.1.

pode-se dizer que os algoritmos apresentaram uma solucdo adequada.
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Neste exemplo, ndo foi aplicado nenhum tipo de ajuste ou controle de ganho, portanto,
como esperado, a amplitude dos sinais recuperados difere da amplitude dos sinais originais.

Além disso, também a fase dos sinais recuperados também ndo ¢ mesma dos sinais originais.

8.2.2 — Separacao para um Problema Mal Condicionado

Existem dois casos em que o problema da separacdo pode ser considerado mal
condicionado, um deles ocorre quando a matriz de mistura ¢ mal condicionada (cond(A)>>1),
o outro ocorre quando uma das fonte ¢ um ruido. Neste exemplo, sera analisado o caso que a
matriz de mistura utilizada ¢ mal condicionada, sendo, cond(A)=1.08946e+005 e

det(A)=-1.43068e-005, e a matriz ¢ definida por:

A= |0.97987806683934 0.24075667706140 0.18481321279432
0.57559894061671 0.13901437514395 0.10510608418215
0.52236350700431 0.63563437583109 0.83199267804045

Nesta simula¢do os mesmos sinais de teste empregados no experimento anterior e
apresentados na Figura 8.1.

A medida pelos sensores ¢ apresentada na Figura 8.7.

05 |

05}

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Numero de amostras

Figura 8.7 — Sinais observados pelos sensores para o experimento 8.2.2.
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Mais uma vez as fontes originais ndo sdo visiveis a partir das misturas.
As Figuras 8.8, 8.9 ¢ 8.10, mostram, respectivamente, as fontes estimadas pelos

algoritmos.
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Figura 8.8 — Sinais estimados com o0 AMUSE para o experimento 8.2.2..
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Figura 8.9 - Sinais estimados com o algoritmo JADE para o experimento 8.2.2.

As medidas de desempenho e complexidade dos algoritmos para este exemplo sao

mostradas na Tabela 8.2 e Figura 8.11.
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Figura 8.10 - Fontes estimadas com o algoritmo FlexICA para o experimento 8.2.2.

Algoritmo Pl PlL, PI E1 norm
AMUSE 8.3465¢e-4 0.0016 1.8372e-5 0.0016
JADE 0.0036 0.0044 3.1296e-4 0.0069
FlexICA 0.0049 0.0057 6.0714e-4 0.0093

Tabela 8.2 - Indice de desempenho para o experimento 8.2.2..
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Figura 8.11 - Indice de desempenho para o experimento 8.2.2..

A partir dos resultados mostrados pelas Figuras 8.8, 8.9, 8.10 e 8.11 e pela Tabela 8.2
pode-se dizer que os algoritmos apresentaram uma solu¢do adequada, mesmo considerando
uma matriz de mistura mal condicionada. Pode-se concluir, portanto, que o condicionamento

da matriz de mistura ndo afetou o desempenho dos algoritmos para o experimento em questao.
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8.2.3 — Separacao Cega na Presenca de Ruido

Este problema também pode ser considerado um problema mal condicionado, uma vez
que uma das fontes ¢ um sinal de ruido. Além disso, como o ruido (gaussiano ou uniforme) ¢
considerado uma fonte ele deve ser recuperado da mesma forma que as demais fontes. Mesmo
sendo considerado como fonte o efeito do ruido tende a aumentar a complexidade do
problema dificultando a separagdo das fontes.

Nesta simulacdo sdo empregados trés sinais de teste, onde um deles ¢ um sinal de
ruido gaussiano. Estes sinais sdo misturados através de uma matriz de mistura bem

condicionada. Os sinais originais sdo mostrados na Figura 8.12 e sdo descritos pelas seguintes

equacoes:
s;(k) = sin(0.1*(k-1)/2) - senodide (8.10)
s2(k) = sign(cos(2*pi*0.02*(k))) - onda quadrada (8.11)
s3(k) = rand(/,k) — ruido (8.12)
s4(k) = sawtooth(2*pi*0.01*k) — dente de serra (8.13)

Neste exemplo sdo também consideradas 1000 amostras, ou seja, k varia de 0 a 1000.
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Figura 8.12 - Sinais originais para o experimento 8.2.3.

A matriz de mistura escolhida ¢ uma matriz bem condicionada com cond(A) = 2.9672

e det(A)=0.8708. A mistura resultante ou a medida pelos sensores ¢ apresentada na Figura

8.13.
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Figura 8.13 — Sinais observados pelos sensores para o experimento 8.2.3.

As Figuras 8.14, 8.15 ¢ 8.16 mostram, respectivamente, as fontes estimadas pelos

algoritmos em estudo.

s VAVAVAVAVAVAVAVE
S AT
- IO

Numero de amostras

Figura 8.14 — Fontes estimadas com o AMUSE para o experimento 8.2.3.
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Figura 8.15 — Fontes estimadas com o algoritmo JADE para o experimento 8.2.3.
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Figura 8.16 - Fontes estimadas com o algoritmo FlexICA para o experimento 8.2.3..

As medidas de desempenho e complexidade dos algoritmos para este exemplo sdo

mostradas na Tabela 8.3 e na Figura 8.17.

Algoritmo P11 P12 Pl E1_norm
AMUSE 0.0035 0.0040 7.1801e-4 0.0072
JADE 0.0060 0.0083 0.0016 0.0119
FlexICA 0.0073 0.0103 0.0024 0.0133

Tabela. 8.3 - Indice de desempenho para o experimento 3.
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Figura 8.17 - Indice de desempenho para o experimento 3.

A partir dos resultados mostrados pelas Figuras 8.14, 8.15, 8.16 ¢ 8.17 e pela Tabela
8.3 pode-se dizer que os algoritmos apresentaram uma solu¢ao adequada.

E importante observar que mesmo sendo s, uma fonte bem determinada (ou fonte
forte) ¢ praticamente impossivel identifica-la visualmente a partir das medidas dos sensores
como mostra a Figura 8.13.

Neste exemplo, também nao foi aplicado nenhum tipo de ajuste ou controle de ganho,
portanto, como esperado, a amplitude dos sinais recuperados difere da amplitude dos sinais
originais. Além disso, também a fase dos sinais recuperados também ndo ¢ mesma dos sinais

originais.

8.2.4 — Separacio de Sendides com Freqiiéncias Miltiplas de 60Hz

Neste experimento foram misturadas varias sendides com freqiiéncias que sdo
multiplas de 60Hz. As fontes utilizadas neste experimento sdo descritas pelas seguintes

equacgdes, onde & varia de 0 a 10000:

s 1(K)=sin(2*pi*60*k); (8.9)
sa(K)=sin(2*pi*120*k); (8.10)
s3(k)=sin(2*pi*180*k); (8.11)
sa(K)=sin(2*pi*240*F); (8.12)
ss(k)=sin(2*pi*300*k); (8.13)
se(K)=sin(2*pi*420*F); (8.14)
sA(K)=sin(2*pi*540*k); (8.15)

ss(k)=sin(2*pi*900*k); (8.16)
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mistura A utilizada, apresenta det(A) = 4.1802 e cond(A) = 5.8411.

As Figuras 8.18 ¢ 8.19 mostram as fontes or
pelos sensores. As Figuras 8.20, 8.21 e 8.22 apresentam, respectivamente, os resultados
itmos AMUSE, JADE ¢ FlexICA.
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Figura 8.18 — Fontes originais para o experimento 8.2.4.
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iginais e as misturas resultantes medidas
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8.20 — Fontes estimadas com o0 AMUSE para o experimento 8.2.4.
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8.21 — Fontes estimadas com o JADE para o experimento 8.2.4.
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8.22 — Fontes estimadas com o FlexICA para o experimento 8.2.4.

Finalmente, a Tabela 8.4 ¢ a Figura 8.23 apresentam os resultados dos indices de

desempenho obtidos para cada algoritmo.

Algoritmo P11 P12 PI E1_norm
AMUSE 4.7759e-13 5.5194e-15 0.0000 9.5518e-13
JADE 0.4779 4.8850e-15 36.3437 0.9573
FlexICA 0.3127 9.5548¢e-4 25.5039 0.6374

Tabela. 8.4 - indice de desempenho para o experimento 8.2.4.

Como pode ser observado apenas o AMUSE ¢ capaz de separar as fontes propostas

neste experimento uma vez que estas sao fontes gaussianas.
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Figura 8.23 - Indice de desempenho para o experimento 8.2.4.

8.2.5 - Separacio de Fontes Esparsas

Nesta se¢do o problema da separagdo cega recai sobre fontes esparsas, misturadas por
meio de uma matriz com elementos nao negativos onde cond(A) = 6.5858 e det(A) = 0.3292.
Fontes esparsas, como as da Figura 8.24, podem ser obtidas utilizando a fung¢ao y=filter(w, 1,k)

do MATLAB 6.1. Onde w ¢ uma fung¢ao exponencial e k varia de 0 a 1000.
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Figura 8.24 - Sinais originais para o experimento 8.2.5.

A medida pelos sensores ¢ apresentada na Figura 8.21.
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Figura 8.25 — Sinais observados pelos sensores para o experimento 8.2.5.

Mais uma vez as fontes originais ndo sdo visiveis a partir das misturas, que parecem
apenas sinais de ruido.

As Figuras 8.26, 8.27 e 8.28, mostram, respectivamente, as fontes estimadas pelos
algoritmos AMUSE, JADE e FlexICA.

Na Tabela 8.5 e na Figura 8.29 sdo apresentados os valores do indice de desempenho

para os algoritmos.
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Figura 8.26 — Fontes estimadas com o AMUSE para o experimento 8.2.5.
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Figura 8.27 — Fontes estimadas com o algoritmo JADE para o experimento 8.2.5.
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Figura 8.28 - Fontes estimadas com o algoritmo FlexICA para o experimento 8.2.5.

As medidas de desempenho e complexidade dos algoritmos para este exemplo sdo

mostradas na Tabela 8.5 e na Figura 8.29.

Algoritmo PI1 P12 PI E1 norm
AMUSE 0.5371 0.0299 24.0751 1.0312
JADE 0.0608 0.1328 0.2762 0.1232
FlexICA 0.0939 0.2059 0.6473 0.1840

Tabela 8.5 - Indice de desempenho para o experimento 8.2.5.



153
CAPITULO 8 — Simula¢ées Computacionais

25+
20
151 B AMUSE
10. m JADE
O FLEXICA
5
0 E‘ —_— ‘ ‘
PI1 PI2 Pl E1_norm

Figura 8.29 - Indice de desempenho para o experimento 8.2.5.

Como pode ser observado, o AMUSE ndo consegue separar adequadamente fontes
esparsas. Pode-se observar através das Figuras 8.27 e 8.28, que algumas fontes estdo nao
positivas, ou seja, estdo invertidas. Este fato que pode ser confirmado pela observacao da

matriz de mistura estimada, por exemplo, pelo algoritmo JADE que apresenta elementos

negativos:
-0.0374 -0.1011 -0.0725 0.2521 0.2702
-0.2689 0.1475 -0.3523 0.5073 0.5304
Wijape = -0.1118 0.1785 -0.1853 0.3704 -0.0445

0.0414 0.0475 -0.4346 0.1145 0.4624
-0.3652 0.0083 -0.5612 0.6258 0.3532
-0.4318 -0.0127 0.2242 -0.0209 -0.2623

Para solucionar este problema basta multiplicar as colunas de Wjapg com elementos

negativos por -1, fazendo com que os pulsos resultantes tenham amplitude positiva, assim

como os pulsos originais.

8.3 — Aplicacao a Sinais de Telecomunicacoes

Nesta se¢do, pretende-se ilustrar o comportamento dos algoritmos sob estudo frente a
sinais de telecomunicacdes. Para isto serdo analisados sinais modulados através de modulagao

analogica e sinais modulados através de modulagao digital.
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8.3.1 — Modulaciao Analédgica

154

Neste primeiro experimento sdao utilizados sinais modulados de forma analogica,

sendo que a modulagdo foi realizada seguindo as seguintes equacgdes:

57 = (sin((0.15*(k)+cos(0.15%k)))); (8.17)
s, = sin(k/149).*cos(k/8); (8.18)
§3=(sin(0.15%k).*sin(0.15%*k)); (8.19)
54 = (sin(0.4*k).*sin(0.007*k)); (8.20)

Onde £ varia de 0 a 10000.

Os sinais originais e os sinais misturados podem ser vistos nas Figuras 8.30 e 8.31

respectivamente.
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Figura 8.30 — Sinais originais para experimento 8.3.1.

Apb6s a aplicacdo dos algoritmos para separagdo foram obtidos os resultados
apresentados nas Figuras 8.32, 8.33, 8.34 e valor do indice de desempenho na Tabela 8.6 e na

Figura 8.35.
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Figura 8.31 — Sinais observados pelos sensores para o experimento 8.3.1.
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Figura 8.32 — Sinais estimados com o AMUSE para o experimento 8.3.1
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Figura 8.33 — Sinais estimados com o algoritmo JADE para o experimento 8.3.1
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Figura 8.34 - Sinais estimados com o algoritmo FlexICA para o experimento 8.3.1.

Algoritmo P11 P12 Pl E1_norm
AMUSE 0.1050 0.0606 1.6116 0.2045
JADE 0.0747 0.1091 0.9752 0.1186
FlexICA 0.0745 0.1106 0.9860 0.1181

Tabela. 8.6 - indice de desempenho para o experimento 8.3.1.
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Figura 8.35 - Indice de desempenho para o experimento 8.3.1.

Como pode ser observado pela Figura 8.31, ndo ¢ possivel identificar os sinais
originais a partir das medidas feitas pelos sensores, que podem ser representados por um
conjunto de antenas.

Analisando os resultados apresentados nas Figuras 8.32, 8.33 e 8.34 e os resultados
dos indices de desempenho da Tabela 8.6, pode-se verificar que 0 AMUSE nao apresentou
resultados adequados, ou seja, ele ndo conseguiu recuperar a forma de onda dos sinais
originais. Embora o JADE e o FlexICA tenham apresentado resultados melhores do que o
AMUSE, no que tange a recuperacdo da formas de onda originais, seus indices de

desempenho também apresentam valores elevados.

8.3.1.1 —- Modulagdo em Freqiiéncia

Neste experimento, quatro sinais modulados em freqiiéncia foram misturados. Os

sinais modulados foram obtidos através da fun¢ao modulate(.) do MATLAB, sendo que:

s; = modulate((sin(2*pi* 13500*k)),3000,10000,'fm"); (8.21)
s, = modulate((sin(2*pi*22270%*k)),1000,10000,'fm'"); (8.22)
53 = modulate((sin(2*pi*22230%*k)),2000,10000,'fm'"); (8.23)
54 =modulate((sin(2*pi*22850*k)),4000,10000,'fm'"); (8.24)

As figuras 8.36 e 8.37 ilustram os sinais fontes e os sinais recebidos pelos sensores

respectivamente.
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Figura 8.36 — Sinais originais para o experimento 8.3.1.1

Os resultados obtidos pelos algoritmos AMUSE, JADE e FlexICA s3o apresentados
nas Figuras 8.38, 8.39 e 8.40.
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Figura 8.37 — Sinais observados pelos sensores para o experimento 8.3.1.1
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Figura 8.38 - Sinais estimados com o AMUSE para o experimento 8.3.1.1
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Figura 8.39 - Sinais estimados com o algoritmo JADE para o experimento 8.3.1.1
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Figura 8.40 - Sinais estimados com o algoritmo FlexICA para o experimento 8.3.1.1

A Tabela 8.7 e a Figura 8.41 apresentam os indices de desempenho obtidos pelos algoritmos

AMUSE, JADE e FlexICA, respectivamente.

Algoritmo P11 P12 PI E1_norm
AMUSE 0.0353 0.0067 0.1679 0.0707
JADE 0.0091 0.0083 0.0038 0.0182
FlexICA 0.0080 0.0082 0.0034 0.0160

Tabela. 8.7 - Indice de desempenho para o experimento 8.3.1.1.

0,2-
0,15
0,1+
0,05

PI1 P12 Pl E1_norm

m AMUSE m JADE O FLEXCA

Figura 8.41 - Indice de desempenho para o experimento 8.3.1.1.
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Devido ao tipo de modulagdo utilizada, a anélise com relagdo a preservagdo da forma
de onda torna-se ndo é simples, por isso, a melhor forma de analisar os resultados obtidos ¢
por meio dos valores dos indices de desempenho apresentados na Tabela 8.7. Por esta tabela
pode-se verificar que 0 AMUSE, ndo realizou a separagdo de forma adequada. Por outro lado,

0 JADE e o FlexICA apresentaram bons resultados, sedo o FlexICA ligeiramente melhor.

8.3.2 — Modulacao Digital

Nesta secdo sera apresentado exemplo de aplicacio de BSS/ICA a sinais de
telecomunicagdes, como descrito em (Cardoso, 1996a), no qual se separam misturas de sinais
complexos de telecomunicagdes, um dos problemas tipicos de ICA.

Para este experimento sdo transmitidos quatro sinais modulados digitalmente, sendo
que todos eles apresentam kurtosis negativo, ou seja, sdo sinais sub-gaussianos. O canal ou
meio de propagagdo através do qual os sinais sdo transmitidos é representado por uma matriz
de mistura linear e instantdnea cujas entradas variam de [-1,1]. A Figura 8.42 apresenta as
constelagdes dos sinais 4QAM originais muito utilizados em radios digitais, enquanto que a
Figura 8.43 mostra os sinais misturados que foram captados pelos sensores que podem ser,

por exemplo, um conjunto de antenas.

s1 0 2 0

s3 0 s4 0

Figura 8.42 — Constatagdes dos sinais 4QAM originais
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Figura 8.43 — Sinais medidos pelos sensores

Para solucionar este problema e tentar recuperar os sinais originais a partir das
medidas dos sensores sera utilizada a ICA, ou seja, tentar-se-a separar os sinais obtidos pelos
sensores em componentes independentes de tal forma que cada componente corresponda a um
sinal original. O algoritmo JADE foi inicialmente desenvolvido para solucionar problemas
relacionados a telecomunicagdes (Cardoso, 1993). Por isso, serd o primeiro a ser utilizado
para tentar separar os sinais 4QAM misturados. Os sinais recuperados com o auxilio do

algoritmo JADE sao apresentados na Figura 8.44.

Figura 8.44 — Sinais estimados com o algoritmo JADE para o experimento 8.3.2

Como podem ser observados na Figura 8.44 os sinais foram recuperados, porém com
uma alteracdo na fase. Esta alteracdo ndo compromete o sistema de recuperagdo e pode ser

corrigido através de um sistema de recuperagao de fase.
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8.3.2.1 — FlexICA e sinais complexos

O FlexICA nao foi desenvolvido para trabalhar com sinais complexos, por isso, foram
necessarias algumas modificagdes no algoritmo para que ele pudesse separar tais sinais. Em
geral, o algoritmo pode ser modificado substituindo y; transposto em (7.12) por seu valor
complexo conjugado transposto.

Além disso, deve-se utilizar uma ndo linearidade gi(y;) adequada. Como os sinais
modulados digitalmente s3o sub-gaussianos, uma fun¢do ndo linear que pode ser utilizada ¢ a

fungao cubica, dada por:
2
gi(yi):yi|yi| (8.25)

Desta forma, o algoritmo deixa de ser flexivel uma vez que sua ndo linearidade ¢
fixa. A mudanca entre diferentes ndo linearidades para sinais complexos ainda ¢ um problema
nao solucionado (Cichocki, 2003). Os resultados obtidos pelo algoritmo FlexICA modificado

podem ser vistos na Figura 8.45.

Figura 8.45 — Sinais estimados com o algoritmo FlexICA para o experimento 8.3.2

Como pode ser observado, o algoritmo FlexICA complexo realizou com sucesso a
separa¢do dos sinais 4QAM, a menos da alteracdo na fase. Deve-se observar ainda a alteragao

na amplitude dos sinais recuperados.
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8.4 — Aplicacao a Sinais Biomédicos

Nesta secdo, os algoritmos sob estudo serdo utilizados para o processamento de sinais
biomédicos.

Na maioria dos casos, nas medidas de sinais biomédicos os sensores estdo situados em
locais criticos, nos quais os sensores nao registram uma Unica informagdo, mas uma mistura
de sinais, sendo que cada sensor obtém uma mistura diferente dos sinais medidos. O
especialista, entdo escolhe entre todas as medidas aquela que supostamente apresenta a
melhor representacdo do sinal que se deseja analisar, desprezando os demais (Fuentes, 2000).
Em geral, nas medidas de sinais biomédicos estdo presentes ainda sinais chamados artefatos,
que sdo, em geral, sinais que representam movimentos musculares ou interferéncias nao
patoldgicas, mas que prejudicam as medidas e, portanto, devem ser separados dos sinais que
se deseja medir.

As técnicas de BSS/ICA podem ser utilizadas para o processamento de sinais

biomédicos, desde que:

e A mistura das fontes em cada sensor seja linear;
e As misturas sejam independentes no tempo (descorrelacionadas);

e O numero de sensores seja no minimo igual ao numero de fontes.

Entre os exemplos de aplicagdo de separagdo cega a sinais biomédicos estdo:
separacdo de sinais de eletroencefalograma (EEG), eletrocardiograma (ECGQG),
eletrocardiograma fetal (FECG) e materno (MECG), monitoramento de atividade cerebral e
comportamento motor através de imagens de fMRI (functional Magnetic Ressonance

Imaging), entre outros.

8.4.1 — Eletrocardiograma Fetal (FECG)

Nesta secdo, sera reproduzido o experimento proposto em (Choi, 2000c) que trata da
separacao de sinais de eletrocardiograma fetal. Os dados de eletrocardiograma fetal (FECG)
utilizados nesta se¢do estdo disponiveis em (Moor, 1997). Estes dados foram obtidos a partir
de 8 sensores cutineos colocados na made e que além do sinal de ECG do feto contém

informagdes do ECG materno, de 6rgaos internos e do proprio sistema de medigao - artefatos.
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A Figura 8.46 apresenta uma representacdo da disposicdo dos sensores e dos sinais

obtidos durante o teste de FECG e que devem ser separados.

—» FECG
BSS MECG
5 JRUIDO

Figura 8.46 — FECG - disposi¢ao dos sensores e sinais obtidos.

Foram gravados apenas 5s de teste e a freqliéncia de amostragem utilizada foi de

500Hz. Os sensores sao colocados no abdémen e no térax materno, sendo que:

Sensores 1-5

Abdominal

Sensores 6-8

Toracico

Desta forma, as contribuigdes mais significativas do sinal do FECG estdo contidas

principalmente nos sensores de x; a Xs, embora, este ndo seja um sinal puro, uma vez que o

sinal de MECG ¢ predominante. As medidas obtidas no teste de FECG podem ser vistas na

Figura 8.47.
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Figura 8.47 — Sinais de FECG medidos pelos sensores.

O objetivo da ICA ¢ separar os sinais medidos pelos sensores x1 a x8 em componentes
independentes de tal forma que um destes componentes represente o sinal de FECG. Com este
objetivo em mente, foram empregados os algoritmos JADE e FlexICA para realizar a
separacdo dos componentes de FECG, sendo que os resultados obtidos por estes algoritmos
sdo mostrados na Figura 8.48 e 8.49 respectivamente.

No caso de andlise de sinais biomédicos, que sdo sinais reais, deve-se fazer uma
analise grafica dos sinais estimados, para isto serdo levados em considera¢ao os dados obtidos
através do FlexICA, uma vez que visualmente apresentam os melhores resultados.

Através da analise da Figura 8.49 e com base em (Choi, 2000c) pode-se dizer que o
sinal y;7 corresponde a artefatos causados pela respiragdo. Os artefatos podem ser causados
ainda por efeitos como mau contato nos eletrodos ou sensores ou pela agao de outros 6rgaos
internos do corpo da mae. Os sinais y; e y, correspondem ao eletrocardiograma materno,
embora y; esteja invertido. Finalmente, os sinais ys € ys correspondem ao eletrocardiograma
do feto. Os demais sinais sao componentes de ruido.

A partir da analise das Figuras 8.48 e 8.49 pode-se observar que os sinais obtidos pelo
FlexICA s3ao bem mais claros, ou seja, as formas de onda obtidas estdo mais proximas das

originais do que os sinais extraidos pelo JADE.
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8.48 — Sinais estimados com algoritmo JADE para o experimento 8.4.1
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8.49 — Sinais estimados com algoritmo FlexICA para o experimento 8.4.1
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Conforme esperado, na Figura 8.49 ¢ possivel observar que a amplitude dos sinais de
FECG ¢ menor do que a amplitude dos sinais de MECG, por outro lado, a freqiiéncia dos
sinais de FECG ¢ maior do que a de MECG.
A Figura 8.50 mostra em detalhe os sinais de FECG obtidos pelo FlexICA.

| 1 | | | | 1 |
a a0 100 150 200 250 300 350 400 450 500

1 1 1 1 1 1 1 1
0 S0 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Numero de amostras

8.50 — Sinais de FECG obtidos pelo FlexICA - Detalhe.

8.5 — Consideracoes Finais

Neste capitulo foram realizadas simulagdes computacionais com o objetivo de analisar
e comparar o desempenho dos algoritmos AMUSE, JADE e FlexICA. Através desta
comparagao ¢ possivel ter uma visao mais clara dos problemas BSS/ICA.

Os algoritmos foram quantitativamente comparados utilizando quatro indices de
desempenho diferentes e sdo comumente encontrados na literatura.

O algoritmo JADE utilizado nas simulagdes foi implementado pelo pesquisador que o
desenvolveu (Cardoso, 2003b), de tal forma que os resultados obtidos podem ser atribuidos ao

algoritmo e ndo a alguma falha ou idiossincrasia em sua implementagao.
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Uma diferenga fundamental verificada entre os algoritmos ¢ o nimero de parametros a
serem ajustados: o JADE ndo possui pardmetros para ajuste, o FlexICA possui trés ou quatro
parametros ¢ AMUSE apenas um. Em aplicagdes reais este ajuste de parametros pode se
tornar um problema, uma vez que uma alteragdo no sistema de mistura pode levar 4 continua
atualizacdo nos parametros.

Os algoritmos apresentaram resultados adequados mesmo quando mesmo quando foi
considerada uma matriz de mistura mal condicionada e quando uma das fontes era um ruido
branco gaussiano.

Analisando os experimentos realizados verifica-se que no experimento 8.2.4 apenas o
AMUSE obteve o resultado desejado. Isto ocorreu uma vez que os sinais misturados eram
gaussianos e, portanto, ndo podem ser separados por algoritmos de ICA. Por outro lado, no
experimento 8.2.5, 0 AMUSE nao obteve um resultado adequado, sendo que o JADE obteve o
melhor resultado. A separacdo de sinais esparsos ndo ¢ uma tarefa simples e leva a uma area
especifica dentro da BSS/ICA (Hyvérinen, 2001).

A secdo 8.3 teve por objetivo mostrar a viabilidade dos algoritmos em aplicagdes a
problemas de comunicagdes. Os dois primeiros experimentos desta se¢do mostraram a
separacdo de sinais com modula¢do analdgica, sendo que o experimento 8.3.1.1 mostra a
separagdo de sinais modulados em freqiiéncia, comumente utilizados em sistemas de radio
comunicagdo ¢ telemetria. O experimento 8.3.2, mostrou um dos problemas atuais de
interesse da ICA: a separagdo de sinais complexos. Neste experimento foram misturados
sinais 4QAM, - utilizados frequentemente em radios digitais -, sendo que, os algoritmos
JADE e FlexICA mostraram bom desempenho na separagdo destes sinais.

Por fim, o experimento 8.4 mostrou uma aplicagao tipica de ICA: a separagao cega de
sinais biomédicos, sendo que para os sinais considerados o algoritmo FlexICA apresentou
melhor desempenho.

De uma forma geral, pode-se dizer que os algoritmos apresentaram bom desempenho,
dentro das limitagdes teoricas previstas e dentro das limitagdes do modelo de mistura
utilizado. Além disso, pode-se dizer que este capitulo ndo apresenta apenas comparagdes, mas
mostra importantes aplicagdes das técnicas de BSS/ICA que podem direcionar futuros

trabalhos.
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O objetivo desta dissertagdo foi apresentar uma revisao do estado da arte das principais
técnicas de separacao cega de sinais ou de fontes (BSS), e realizar simulagdes computacionais
comparativas entre algoritmos selecionados dentro do universo de algoritmos existentes. A
problemdtica da separacdo cega foi apresentada e foram revisados trés importantes
abordagens para solucdo deste problema: AMUSE (Tong, 1990); JADE (Cardoso, 1993) e
FlexICA (Choi, 1998). Procurou-se reunir estas trés abordagens em uma notacdo comum, de
forma a mostrar seus pontos fortes e fracos.

A problematica da BSS consiste em recuperar ou identificar uma ou mais fontes
originais quando somente suas misturas estdo disponiveis para observacdo. Nos ultimos 15
anos, tem crescido o niimero de pesquisas sobre a BSS, devido, principalmente, a variedade
de aplicacdes que envolvem multiplos sensores e multiplas fontes. Como conseqiiéncia,
cresce o sentimento de que as técnicas para BSS constituem uma ferramenta universal capaz
de encontrar aplicagdes nas mais diferentes areas.

A separagdo recebe o adjetivo cega uma vez que nem as fontes originais nem o
processo de mistura, ao qual estas fontes foram submetidas, ¢ conhecido (Cardoso, 1999). De
fato, tal afirmagdo ¢ deveras exagerada. Na verdade, é necessario que sejam feitas algumas
consideragdes sobre o modelo de mistura e, em muitos casos, sao necessarias o conhecimento
de certas estatisticas das fontes originais. Com base neste cendrio, nesta dissertacdo, o sistema
de mistura ¢ LTI e, quanto a complexidade, este sistema ¢ representado por uma matriz
quadrada. A utilizagdo de uma matriz quadrada ¢ devido ao fato de que o numero de fontes foi
considerado igual ao numero de sensores.

Outro ponto considerado diz respeito ao ruido. Nas simula¢des computacionais
apresentadas o ruido foi considerado uma fonte adicional; embora, ao longo da dissertacao,
tenham sido feitas consideragdes ao problema envolvendo ruido aditivo.

Embora muitos pesquisadores venham propondo novos métodos para solucionar o
problema da BSS (Cichocki, 2002; Hyvérinen, 2001), a estrutura para sua implementacdo ¢
freqiientemente a mesma e depende da consideragdo feita com relagdo as caracteristicas das
fontes originais. Se as fontes sdo descorrelacionadas, podem-se utilizar algoritmos simples,
rapidos e eficientes, que utilizam, na maioria dos casos, apenas estatisticas de segunda ordem

como apresentado no Capitulo 3. Estes algoritmos se baseiam restricdo de que as fontes nao
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apresentam o mesmo espectro de poténcia e nao sdo aplicaveis quando as fontes sdo
consideradas brancas ou mesmo i.i.d.

Por outro lado, a consideracdo de que as fontes sdo estatisticamente independentes ¢é
muito pouco restritiva, podendo ser aplicada a um grande numero de casos praticos. A
independéncia estatistica leva a utilizagdo de um método estatistico denominado Analise de
Componentes Independentes como descrito no Capitulo 4. A medida da independéncia
estatistica das fontes no Capitulo 4 foi representada por uma fun¢do custo, conforme proposto
em (Comon, 1994; Hyvérinen, 1999), sendo que a otimizacdo desta fun¢do custo permite a
estimativa de componentes independentes, que correspondem as estimativas das fontes
originais. Desta forma, o problema da BSS ¢ reduzido a um problema de otimizagdo
matematica. Como apresentado, as fungdes custo podem ser baseadas em diferentes critérios:
estatisticas de ordem superior (Cardoso, 1993; Comon, 1994; Tong, 1990); informacido mutua
(Comon, 1994); negentropia (Hyvarinen, 1999); maxima verossimilhanca; maximiza¢ao da
informacao, entre outros. Foi mostrado em (Cardoso, 1996), que sob certas condigdes, estas
fungdes custo sdo equivalentes. Onde, porém, permanecem algumas divergéncias pode-se
escolher uma fungao custo de acordo com as caracteristicas da aplicacdo como, por exemplo,
complexidade computacional, caracteristicas estatisticas das fontes e estabilidade. O mesmo
vale para o algoritmo de otimizagdo a ser utilizado, sendo que, no caso do algoritmo, deve-se
considerar ainda a robustez frente ao ruido e se serdo recuperadas todas as fontes ou apenas
algumas.

A formulagdo para a Analise de Componentes Independentes (ICA) utilizada nesta
dissertacdo, principalmente nas simulagdes computacionais, foi a padrao, que assume fortes
consideracdes ou simplificagdes: o niimero de sensores ¢ igual ao nimero de fontes, ndo ha
ruido adicionado aos sensores e as fontes sdo modeladas como varidvel aleatéria (v.a). Por
outro lado, quando a ICA ¢ aplicada a problemas reais, torna-se evidente que estas restrigdoes
sdo muito severas e, embora o modelo padrao para ICA forneca uma boa aproximacao da
solucdo do problema, ¢ necessario ir além das restricdes padrdo e utilizar algoritmos que
possam se adaptar a tais situagdes. Por este motivo, a maioria dos problemas reais ainda esta
em aberto e fornecem importantes dire¢cdes para futuras pesquisas.

Para melhor caracterizacdo e compreensao do referido problema foram comparados
trés algoritmos: AMUSE, JADE e o FlexICA. Os dois primeiros algoritmos foram escolhidos
por serem importantes marcos no desenvolvimento da BSS; sendo que o primeiro utiliza

apenas estatisticas de segunda ordem e o segundo estatisticas de ordem superior. O algoritmo



Capitulo 9 — Conclusées e Comentarios 172

FlexICA foi escolhido por ser um exemplo de algoritmo adaptativo, que permite a separagao
de sinais sub e super-gaussianos.

O AMUSE (Tong, 1990), discutido no Capitulo 5, foi proposto para solucionar o
problema da separagdo ou identificagdo cega de sinais através de diagonalizagdes simultaneas
da matriz de covariancia e matriz de covariancia atrasada no tempo dos sinais medidos pelos
sensores. A motivagao para o desenvolvimento do AMUSE surgiu devido ao fato de que os
algoritmos que consideram que os sinais fontes sdo estatisticamente independentes sdo
incapazes de trabalhar com mais do que um sinal gaussiano, uma vez que os momentos de
quarta ordem de sinais gaussianos sdo completamente especificados através de momentos de
segunda ordem. Assim, o AMUSE utiliza apenas estatistica de segunda ordem (SOS); sendo
que a principal condi¢do ou restricdo para a utilizagdo do AMUSE ¢é que os sinais originais
sejam temporalmente descorrelacionados. (Cichocki, 2002).

No Capitulo 6, foi discutido o algoritmo JADE, desenvolvido por J. F. Cardoso
(Cardoso, 1993), que soluciona o problema da BSS considerando que as fontes sdo
estatisticamente independentes. O JADE ndo faz nenhuma restricdo quanto aos valores dos
kurtosis das fontes originais, o que significa que ele trabalha com fontes super e sub-
gaussianas sem a necessidade de nenhum ajuste inicial. Desta forma, o JADE remove a
restricao de que as fontes originais tenham o mesmo kurtosis, como ocorre em algoritmos
adaptativos que utilizam nao linearidades.

Para realizar a separagdo cega, o JADE, inicialmente, realiza o branqueamento dos
dados medidos pelos sensores, de forma a obter um vetor descorrelacionado. Apds o
branqueamento, o algoritmo procura encontrar uma matriz de rotacdo que simultaneamente
diagonalize multiplas matrizes contendo informagdes estatisticas de 4* ordem dos dados
branqueados.

Em geral, o desempenho dos algoritmos adaptativos para ICA depende da escolha de
fungdes nao lineares, que, por sua vez, ¢ escolhida em fungao da distribui¢dao de probabilidade
das fontes a serem estimadas. Como a distribui¢do das fontes ndo ¢ conhecida a priori, sdo
utilizados modelos hipotéticos de distribuicdo. Quando sdo misturadas fontes super e sub-
gaussianas a escolha da ndo linearidade é fundamental para o sucesso da separacdo. Com este
objetivo, varios algoritmos foram desenvolvidos (Lee, 1999). No Capitulo 7, foi analisado o
algoritmo FlexICA que emprega um modelo de densidade gaussiano generalizado capaz de
lidar com fontes super e sub-gaussianas. Em compara¢do com outros algoritmos, a fun¢do nao

linear no algoritmo FlexICA ¢ controlada por um unico pardmetro: um expoente gaussiano.
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Apos a apresentacdo dos algoritmos selecionados foram realizadas, no Capitulo 8,
varias simulagdes para testar desempenho destes. Objetivando comparar o desempenho dos
algoritmos utilizou-se uma metodologia que teve como ponto de partida uma condi¢ao
simples: mistura bem condicionada e sem ruido aditivo. Progressivamente foi-se aumentando
o grau de complexidade do problema até se chegar a separacao de sinais biomédicos reais. Foi
também apresentada separagdo de sinais de comunicagdo com modulacdo analdgica e digital.

Estas simulacdes mostram que os algoritmos testados apresentaram bom desempenho,

respeitadas suas limitagdes tedricas e as limitagdes do modelo utilizado.

9.1 — Recomendacoes para Trabalhos Futuros

A teoria envolvida no estudo da separagdo cega de fontes € recente, suas bases ainda
estdo sendo consolidadas e, sem diivida, hd um vasto caminho a percorrer. Uma prova disto ¢
que muitas aplicagdes praticas ndo estdo ao alcance das técnicas desenvolvidas. A dificuldade
em se lidar com problemas praticos ocorre uma vez que estes problemas podem apresentar

algumas das seguintes propriedades:

° Fontes sdo ndo estacionarias;

o O modelo de mistura ndo ¢ linear nem invariante no tempo;
° Os sinais originais sao corrompidos por ruido;

° Existem mais fontes do que sensores;

o O ntimero de amostras ¢ pequeno.

O estudo e o desenvolvimento de técnicas que possam lidar com estas propriedades
mostram importantes diregdes de pesquisa para aprimorar o modelo basico de separagao cega
(Hyvérinen, 2002; Inki, 2002; Lewicki, 2000; Park, 1999; Taleb, 1999; Vigliano, 2003).

Com relagdo as areas de pesquisa aplicada, podem-se delinear algumas dire¢cdes nas
areas de comunicagdes, engenharia biomédica, engenharia elétrica entre outras.

O desempenho de sistemas de reconhecimento de voz ¢ fortemente degradado por
sinais de ruido e interferéncia. Os humanos, por sua vez, tém facilidade para reconhecer sinais
de voz sob as mais diversas circunstancias, solucionando de forma simples o problema do
coquetel (cocktail party). Isto leva, entdo, ao desenvolvimento de algoritmos para BSS/ICA

inspirados em sistemas bioldgicos.
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Na é4rea de engenharia biomédica, importantes diregdes de pesquisa podem ser
delineadas. Entre elas estd a separacdo de sinais de eletro encefalograma (EEG) para
mapeamento cerebral e identificacdo de anomalias. Além disso, é crescente o interesse no
aprimoramento de técnicas de pré-processamento para remocao de interferéncias.

Em sistemas de poténcia, as técnicas de BSS/ICA se mostram promissoras como
estimadores de estado.

Umas das areas com maior nimero de aplicacdes das técnicas de BSS/ICA ¢, sem
davida, a area de comunicagdes. Isto se deve principalmente a crescente demanda dos
sistemas de comunicagdo sem fio (GPS, sistemas de telemetria, telefonia mdvel) tanto em
aplicagdes aeroespaciais como em aplicagdes comerciais. As aplicacoes em comunicagdes
incluem: a separacdo de sinais de radio freqiiéncia em canais com desvanecimento (fading);
determinagdo da dire¢do de chegada (DOA) para deteccdo, por exemplo, de sinais SS-CDMA,
como os sinais GPS; conformacao de feixe para sistemas com diversidade. Outro exemplo de
aplicacdo na area de comunicagdes ¢ a reconstru¢do das polarizagdes multiplexadas em
enlaces de microondas, eliminando assim as interferéncias entre as transmissoes.

Quando se trabalha com sinais de comunicagdes surge, algumas vezes, a necessidade
de se trabalhar com sinais complexos. Uma conseqiiéncia natural desta necessidade € o estudo

e a implementacdo de algoritmos robustos, rapidos e computacionalmente simples, que

possam trabalhar com sinais complexos.
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