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® separdcia zdrojov

® neuronove siete pre ICA
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ICA — analyza nezavislych komponentov (“Independent Component Analysis”)

e PCA
o vysledkom su vzajomne nekorelované priznaky
o ak cielom je redukcia dimenzie a minimalizacia MSE, ide o optimalne rieSenie

o |ICA

o viac ako dekorelacia dat
vysledkom su vzajomne nezavislé priznaky
Statistickd nezavislost je silnejSia podmienka ako nekorelovanost pri PCA
tieto dve podmienky su rovnaké iba pre gaussovské nahodné premenné
vyuZivaju sa $tatistiky vy$ieho radu

O O O O

1a|

e projekcia na a; : KLT-Statistika druhého radu
e chceme projekciu na a; —z hladiska separovatelnosti tried
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ICA — analyza nezavislych komponentov (Independent Component Analysis)
e cielom je najst Statisticky nezavislé priznaky
e ma zmysel iba pre negaussovské data
e neexistuje zoradenie koeficientov
o PCA —zoradenie podla vl. Cisel

o ICA —je to mozné iba napr. podla ,negaussovitosti“ — kumulant 4. radu

e silnejSia poziadavka, vyuzZitie Statistik vyssich radov (viac ako druhého)

o kumulanty radu:
1. stredna hodnota
2. variancia ka(x) = E[x?] = o2
3. Sikmost (miera pre simernost)
4. exces (miera pre strmost); kurtosis

Ki1(x) = Eix]1 =0

k3(x) = E[x°)

K4(x) = E[x*] - 30"

SUNS, M. Oravec, UIM FEI STU



ICA — analyza nezavislych komponentov (Independent Component Analysis)

e PCA —projekcia na a;

o vysledkom je nahodnda premenna s rozdelenim blizkym Gaussovmu; gaussovska
Statistika

e |ICA — projekcia na a;

o vysledkom je ndhodna premenna %
s negaussovskym rozdelenim;
bimodalna $tatistika (negaussovskd) '°[
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ICA — analyza nezavislych komponentov (Independent Component Analysis)

e Rovnhomerné rozdelenie dat vnutri kosodlznika:
o PCA - Ciarkované osi
o ICA—plné osi

e PCA —ortogonalna baza

e ICA —neortogonalna baza —\ L
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Karhunen,J.,Oja,E.,Wang,L.,Vigdrio,R.,Joutsensalo,J.: A Class of
Neural Networks for Independent Component Analysis, IEEE
Trans. on Neural Networks, Vol.8, No.3, May 1997, str. 486-503
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Analyza nezavislych komponentov ICA

e rozSirenie Standardnej analyzy hlavnych komponentov PCA

e vyuziva sa hlavne pre separdciu zdrojovych signalov z ich linearnych kombinacii
o hladanie zdrojovych signalov
= koreSponduju s koeficientami ICA

e kompletna ICA:
o vyhladzovanie
O separacia zdrojov
o odhad bazovych vektorov ICA
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Analyza nezavislych komponentov ICA

e daju sa vyuzit viacvrstvové dopredné neurdénové siete (NS)

e NS pre kompletnu ICA:
e vyhladzovacia (“whitening”) vrstva
e vrstva pre separaciu

e vrstva pre odhad bazovych vektorov ICA
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Model dat pre ICA a separaciu zdrojov

e M zdrojovych signalov s(n),...,s, (n), n=12,...,
O maju nulovu strednu hodnotu

O su vzajomne Statisticky nezavislé pre kazdé n
o maju skalarne hodnoty

e Nezavislost

o vzajomna hustota pravdepodobnosti zdrojovych signalov je suc¢inom hustét pravdepodobnosti
jednotlivych zdrojov

pls,(0),5, (M) s, (W] =T p[5, ()]

e mame zaSumené linedrne kombinacie Xl(n),---, X, (n)
. Vj(n)je sum

o koeficienty a; su nezname
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predpoklad - vSetky linearne kombinacie su rozne
X(n) = [X1(n)"-" X, (n)]T : L-rozmerny vektor vytvoreny z linedrnych kombindcii

model pre ICA

x(n)=As(n)+ v(n)= s (na, + v(n)

i=1

o s(n)= [sl(n),..., Sy, (n)]T je vektor zdrojov pozostavajuci z M zdrojovych signalov (nezdvislych
komponentov) S, (n),i =1..., M v ¢ase (bode) N
e matica A = [al,---, a,, ] je konstantna “zmiesavacia matica” typu Lx M

o stipce a. su bdzové vektory ICA
o v(n) -pripadne pritomny aditivny Sum

° épardcia zdrojov D)
o ulohou je najst zdroje {Si (n)}
= pozname iba vektory x(n) a pocet zdrojov M
\_ = v pripade kompletnej ICA je Ulohou najst tieZ bazové vektory a.,i=1,...,M pre ICA )

SUNS, M. Oravec, UIM FEI STU



Predpoklady

pocet zdrojov M neprevysuje L (dimenzia vektorov X(n))
o M je vopred zname

zdrojové signaly Statisticky nezavislé

kazdy zdrojovy signal je stacionarny stochasticky proces s nulovou strednou hodnotou

iba jeden zo zdrojovych signalov S (n) mozZe mat gaussovské rozdelenie pravdepodobnosti

o je nemozné vzdjomne separovat niekolko gaussovskych zdrojov
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Separacia zdrojov
e chceme ziskat nezavislé zdrojové signaly {Si (n)},n =1,...

e Pri adaptivnej separacii zdrojov sa upravuje separacnd matica B(n) typu M x L tak, ze M -rozmerny
vektor

sa stane odhadom y(n) = §(n) originalnych nezavislych zdrojovych signalov

e vektory x(n) sa predspracuju vyhladzovanim

o ich korelacné matice sa stanu jednotkovymi maticami
o po vyhladeni bude separacna matica ortogonalna
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Neurdnoveé siete pre ICA
e Odhad ICA
x(n)=Qy(n)+v'(n)

o matica Q typu Lx M - odhad matice A bazy ICA
o y(n) - odhad zdroja (nezavislého komponentu) s(n)
0o V'(n) - Sum alebo chybovy ¢len

e odhad ICA - neurénova siet:
o doprednd siet konfiguracie L — M — L

1) uéenie vahovej matice R =B, pre ktoru st komponenty Y = RX nezavislé

2) ucenie vahovej matice Q, ktorda minimalizuje chybu me —QyHZJ
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Doprednd siet pre vypocet ICA (bez vyhladzovania):

Q
o e
K
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Priklad: separacia obrazov

origindly obrazov linedrne kombindcie zdrojovych obrazov

Karhunen,J.,Oja,E.,Wang,L.,Vigdrio,R.,Joutsensalo,J.: A Class of
Neural Networks for Independent Component Analysis, IEEE
Trans. on Neural Networks, Vol.8, No.3, May 1997, str. 486-503
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—(W+NPCA1) W+NPCA2 -(W+NPCA3)

W+NPCAS

W+NPCA8

-W7 -W8 -W9

zloZkové obrazy po vyhladzovani pomocou PCA zloZkové obrazy po separdcii
Karhunen,J.,0Oja,E.,Wang,L.,Vigdrio,R.,Joutsensalo,J.: A Class of
Neural Networks for Independent Component Analysis, IEEE
Trans. on Neural Networks, Vol.8, No.3, May 1997, str. 486-503
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ICA A ICASIETE

8.1 Analyza nezavislych komponentov ICA

Analyza nezdvislych komponentov, ICA (“independent component analysis”) [Com94] je
rozSirenie Standardnej analyzy hlavnych komponentov PCA. ICA sa vyuZiva hlavne pre
separdciu zdrojovych signalov z ich linearnych kombinacii. V tomto pripade su objektom
zaujmu iba zdrojové signaly, ktoré koreSponduju s koeficientami ICA. Kompletnu ICA (t.].
vyhladzovanie, separdciu zdrojov a odhad bdzovych vektorov ICA) mozno robit aj vyuZitim
viacvrstvovych doprednych neurdnovych sieti. Siet pre kompletni ICA pozostava z
vyhladzovacej (“whitening”) vrstvy, vrstvy pre separaciu a vrstvy pre odhad bazovych vektorov
ICA. Tato problematika je opisovand v pracach [Com94], [Jut91], [Kar94], [0ja95], [Kar97].
Tieto prace su prikladom jedného z novsich trendov vyskumu v oblasti neurédnovych sieti, ked'
sa skimaju rozne formy ucenia bez ucitela presahujice rdmec PCA [Kar95].

8.2 Model dat pre ICA a separaciu zdrojov

Predpokladajme, Ze existuje M zdrojovych signélov s,(n),...,s,,(n), n =12,..., ktoré maju
nulovu strednd hodnotu, su vzajomne Statisticky nezavislé pre kazdé n a ktoré maju skalarne
hodnoty [Kar97]. Nezavislost je definovana tak, Ze vzajomna hustota pravdepodobnosti
zdrojovych signalov je sucinom hustot pravdepodobnosti jednotlivych zdrojov:

p[s.(n),8,(n),-..5m(n)] = lﬁ pi[si(n)] (8.1)

Konkrétnou formou zdrojovych signdlov mézu byt navzorkované recové signaly; v tomto
pripade N znamena diskrétny c¢as. Inym prikladom su obrazy; v tomto pripade je n
dvojrozmerné - znamena pixel a index 1 sa vztahuje na jednotlivé obrazy.

Predpokladame tiez, Ze origindly zdrojov nemame k dispozicii a jediné ¢o mame je
mnoZina zadumenych linedrnych kombinacii x,(n),...,x,(n), kde

()= X5 ()ay +v,(n) 82

a vj(n) je Sum. Koeficienty a;; su nezndme a predpokladame, Ze vsetky linedrne kombinacie
su rozne.

Nech teraz x(n)z[xl(n),...,xL(n)]T je L-rozmerny vektor vytvoreny z linedrnych

kombinacii podla (8.2) v diskrétnom ¢ase (alebo bode) Nn. Podla (8.2) m6Zzeme model pre ICA
zapisat vo vektorovom tvare
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M

> s(n)a; +v(n) (8.3)

i=1

x(n) = As(n) +v(n)

T
kde s(n) =[Sl(n),...,SM(n)] je vektor zdrojov pozostdvajuci z M zdrojovych signdlov
(nezavislych komponentov) si(n), i=1...,M v ¢ase (bode) n. Matica A = [al,...,aM] je

konStantna “zmiesavacia matica” (“mixing matrix”) typu L x M, ktorej stlpce a; su bdzové

" (e
vektory ICA a v(n) oznaduje pripadne pritomny aditivny $um. Sum sa &asto v (8.3) vynechdva,
pretoze je zvyCajne nemozné rozlisit Sum od zdrojovych signalov.

V pripade separdcie zdrojov je Ulohou najst zdroje {si(n)} , ak pozname iba vektory

X(n) a pocet zdrojov M. V pripade kompletnej ICA je Glohou najst tiez bazové vektory

a;,i=1...,M prelCA.

Predpoklady pri ICA a separdcii zdrojov pre model (8.3) méZzeme presnejsie formulovat
nasledovne [Kar97]:

1) A je kon$tantnd matica s plnou stipcovou hodnostou. Polet zdrojovn M teda
neprevysuje L, o je dimenzia vektorov x(n). Zvycajne sa predpoklada, ze M je vopred
zndme. Ak M < L a nie je pritomny Ziadny 3um, potom vektory x(n) lezia v M -
rozmernom podpriestore, ktory je linedrnym obalom bazovych vektorov ICA.

2) Zdrojové signaly (koeficienty) Si(n),izl,...,M musia byt pre kazdé n vzajomne
Statisticky nezavislé (alebo v praxi tak nezavislé, ako je len mozné).

3) Kazdy zdrojovy signal si(n) je stacionarny stochasticky proces s nulovou strednou
hodnotou. Iba jeden zo zdrojovych signdlov si(n) moéZe mat gaussovské rozdelenie
pravdepodobnosti. Toto vyplyva zo skuto€nosti, Ze linedrna kombinacia gaussovskych
zdrojovych signélov je tieZ gaussovska. Je teda nemozné vzajomne separovat niekolko
gaussovskych zdrojov.

8.3 Separacia zdrojov

Pri separacii zdrojov (“blind source separation”) je snahou ziskat nezavislé zdrojové signaly
{Si (n)}, n=1,... definované v (8.3) z vektorov X(n) [Kar97]. V takomto pripade sa zvycajne
nezaujimame o bazové vektory ICA a;. Tieto techniky su uZitocné napr. pri vylepSovani

re¢ovych signalov a komunikdciach. Existuje viacero separacnych algoritmov, neurénové siete
mozu byt uZitocné pre adaptivne algoritmy.

Pri adaptivnej separdcii zdrojov sa upravuje separacnd matica B(n) typu M x L tak,
Zze M -rozmerny vektor

y(n) =B(n)x(n) (8.4)

sa stane odhadom y(n)=§(n) origindlnych nezavislych zdrojovych signalov. Pri platnosti
uvedenych podmienok 1) az 3) odhad §i(n) I -teho zdrojového signalu sa méze objavit v
ktorejkolvek zlozke yj(n) vektora y(n). Je tieZz nemozné urcit amplitudy zdrojovych signalov

Si(n) z modelu (8.3) bez pridavnych predpokladov. Namiesto normovania bazovych vektorov
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a; sa pri separacii zdrojov predpoklad3, ze kazdy zdrojovy signal si(n) ma jednotkovy rozptyl.
Pri separaénych algoritmoch sa ¢asto vektory x(n) predspracuju vyhladzovanim, takze ich
korelacné matice sa stanu jednotkovymi maticami. Po vyhladeni bude separa¢nd matica v
(8.4) ortogonalna, cize BT(n)B(n) = |, . Dsledkom su jednoduchsie separacné algoritmy a
zaroven su rozptyly odhadov zdrojov §i(n) automaticky normalizované na jednotkovu
velkost.

8.4 Analyza nezavislych komponentov

Spominali sme uZ, 7e teraz sa zaujimame o techniky idtce za ramec PCA. Casto sa nazyvaju aj
metddy pre nelinedrnu PCA. Hlavnym dévodom pre intenzivne Studium tychto metdd je
skutoc¢nost, Ze aj ked standardna PCA je optimalna pre aproximaciu dat v zmysle strednej
kvadratickej chyby, v niektorych pripadoch neddva zmysluplnu reprezentaciu dat. Pri PCA su
data reprezentované pomocou ortonormalnej bazy uréenej vyluéne Statistikou druhého radu
(kovarianciami) vstupnych dat. Takdto reprezentdcia je uUcelnd pre gaussovské data.
Negaussovské data vSak obsahuju mnoho pridavnej informdacie vo svojej Statistike vysSieho
radu. Pre nelinearnu PCA nie je moZné riesenie vyjadrit v analytickom tvare, a tak je mozné s
vyhodou pouZit neurosietové algoritmy ucenia [Kar97].

V porovnani s PCA, ked' je hlavnou poziadavkou nekorelovanost koeficientov, pri ICA
vyzadujeme nezdvislost koeficientov. Z toho vyplyva, Ze pri vypocte ICA je treba vyuZivat
Statistiku vyssieho radu. TieZ plati, Ze vo faze ucenia musia byt pouZité vhodné nelinearity,
hoci konecné vstupno-vystupné mapovanie je linearne. V mnohych pripadoch ICA poskytuje
ucelnejsiu reprezentaciu dat ako PCA.

\

Obr. 8.1 llustrdcia rozdielu medzi ICA a PCA

V pripade PCA by mal model dat rovnaku formu ako (8.3), ale na koeficienty si(n) by sa kladla
pozZiadavka postupnej maximalnej variancie (rozptylu) E[siz(n)] a bazové vektory a; by
museli byt ortonormalne. Pri ICA pozadujeme nezavislost koeficientov si(n) (postupna

maximalna nezavislost pri projekcii dat na smery ur¢ené bazovymi vektormi) a bazové vektory
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a; pre ICA zvycajne nie su ortogonalne. Projekcie dat na bazové vektory ICA si negaussovske.

Jednoduchy priklad ilustrujuci rozdiely medzi ICA a PCA je na obr. 8.1. Datové vektory su
rovnomerne rozdelené vnutri paralelogramu. Neprerusované Ciary zndzoriiuju dva bdzové
vektory ICA, prerusované Ciary znazornuju ortogonalne bazové vektory PCA. V tomto pripade
je jasné, ze bazové vektory ICA lepsie charakterizuju data.

Pri ICA sa bazové vektory odhaduju omnoho tazSie ako pri PCA; ich vyuZitie pri
reprezentdcii ¢i aproximacii signdlov nie je také pohodiné ako pri PCA, pretoZe su
neortogonalne. Ak by bola matica A z (8.3) znama, metéddou najmensich Stvorcov by bolo
mozné dostat aproximaciu

x(n) = A(ATA) " ATX(n) (8.5)

Problémom pri ICA je spolahlivé overenie podmienky nezavislosti (8.1). Priamo sa to
urobit neda (hustoty pravdepodobnosti zdrojov nie si zname). Zaviedli sa preto tzv.
kontrastové funkcie [Com94], ale aj pri nich sa vyzaduju naro¢né vypocty vyuzivajuce odhady
Statistik vy$sieho radu, ¢o vedie ku komplikovanym vypoctovo naro¢nym algoritmom [Kar97].
Nastastie Casto stadi pouzit jednoduchu Statistiku vysSieho radu, tzv. kurtosis (je to kumulant
Stvrtého raddu) [Kar97]; v slovenskej literature je velmi podobne definovany koeficient
strmosti (Spicatosti), exces, rozdiel je len v konstantach (v dalSom budeme pouZivat pojem
exces). Pre 1 -ty zdrojovy signal S; je exces definovany ako

cum[si“] = E[s{‘]—?»(E[sf])z (8.6)

Ak je zdroj S; gaussovsky, potom jeho exces cum[sf] = 0. zdrojové signaly, ktoré maju

zaporny exces, sa ¢asto nazyvaju subgaussovské; ich rozdelenie pravdepodobnosti je plochsie
ako pre gaussovské signaly. Zdroje, ktoré maju kladny exces (supergaussovské signdly), maju
rozdelenie s uzsim vrcholom a dlhsimi dobehmi ako gaussovské rozdelenie.

Delenie zdrojov na subgaussovské a supergaussovské je velmi dolezité, pretoze
separané schopnosti mnohych algoritmov rozhodujucim spésobom zavisia na tejto
vlastnosti. Da sa ukazat, Ze pre vstupné vektory predspracované vyhladenim sa separacnou
maticou B definovanou v (8.4) maximalizuje jednoducha kontrastova funkcia

S Y~ 4 21)?
Jl(y) - Z‘Cum[yi ]‘ = Z E[Yi ]_ 3(E[yi ]) (8.7)
i=1 i=1
ak ma exces rovnaké znamienko pre vSetky zdrojové signaly si(n), i=1,...,M.Prevyhladené

vstupné vektory X a ortogonalne separa¢né matice je E[yiz] =1a Cum[yi“] = E[yf] -3.

Teda kritérium (8.7) je maximalizované, ak suma momentov Stvrtého radu
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3,(y)= iE[yf‘ | (8.2)

je minimalizovana pre zdroje, ktoré maju zdporny exces a maximalizovana pre zdroje, ktoré
maju kladny exces. Dalej uz budeme mat na mysli kritérium (8.8), pretoZe je dostatocne
jednoduché a da sa priamo aplikovat na nelinedrne PCA algoritmy u€enia pre neurdnové siete.

8.5 Neurdnové siete pre ICA

Pozrime sa teraz na neurosietovy vypocet ICA [Kar97]. Odhad ICA podla (8.3) oznacme teraz
ako

x(n) =Qy(n)+Vv'(n) (8.9)

kde matica Q typu L x M je odhad matice A bézy ICA, y(n) je odhad zdroja (nezavislého
komponentu) s(n) a V’(n) je Sum alebo chybovy ¢len. Prvou ulohou je separacia zdrojov,
Cize odhad vektorov y(n). D4 sa to urobit pomocou ucenia matice B zo vztahu (8.4) za
pouZitia nejakého vhodného algoritmu. Po tomto kroku by mali byt zlozky vektora y(n) ¢o
najviac nezavislé. Pre naucenie matice Q sa potom minimalizuje strednd kvadraticka chyba

El[v(m)*| = [ () - Qu(n)]| | vehtadom na Q.

Takyto postup sa dda reprezentovat doprednou sietou konfiguracie L — M — L, ktora
je na obr. 8.2. L vstupov do siete je L prvkov vektora X. Vahy medzi vstupnou a skrytou

vrstvou su reprezentované maticou B typu M x L a vahy medzi skrytou a vystupnou

vrstvou maticou Q typu L x M. Odhad ICA sa da urobit neurénovou sietou z obr. 8.2 v

dvoch krokoch:

3) Naucenie vahovej matice R =B, pre ktoru su komponenty y = Rx tak nezavislé, ako je
to len mozné

2
4) Naucenie vahovej matice Q, ktord minimalizuje chybu E[”X — Qy|| ]

Ak pouzijeme vyhladzovanie, krok 1) sa rozdeli na dva kroky. Najprv sa vyhladia vstupné
vektory x(n) aplikovanim transformacie

v(n) = Vx(n) (8.10)

kde v(n) je vyhladeny vektora V je vyhladzovacia matica (“whitening matrix”) typu M x L
.Ak L> M, potom V sucasne redukuje dimenziu vektorovz L na M . Potom sa separuju
zdroje (nezavislé komponenty)

y(n)=WTv(n) (8.11)

W tu zna&i ortonormalnu (W'W = I, ) separa¢nt maticu typu M x M . Neurénova siet
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zodpovedajlca tomuto postupu je na obr. 8.3, kde B = W'V.

. WT

N
‘\

© X
X

3
\ ’

Obr. 8.3 Doprednd siet pre uplnu ICA (vyhladzovanie, separdcia, odhad bdzy)

Pre takéto siete Casto plati M = L, takZe v skrytej vrstve sa nerobi kompresia. Su tu
potrebné aj spatnovazbové spojenia, ale len pocas ucenia. Po skonéeni ucenia je siet Cisto
doprednd. Aj ked model (8.3) je linedrny, pri uéeni separaénej matice B alebo W' sa musia
pouzit nelinearity. Tie zavadzaju do vypoctu Statistiku vysSieho radu, ¢o je potrebné k
dosiahnutiu nezavislosti. Statistika druhého radu pouZivand pri PCA mdie poskytnut iba
dekorelaciu.

Siet na obrazku 8.3 robi Uplnd ICA, t.j. vyhladzovanie, separaciu a odhad bazovych
vektorov ICA. Ak je ulohou iba separacia signalov, tak posledna vrstva na odhad bazovych
vektorov ICA nie je potrebna.

8.6 Ucenie neurdnovych sieti pre ICA

Vyhladzovanie

Pred privedenim vstupnych vektorov x(n) do siete sa z nich odpocita stredna hodnota, ¢o

normalizuje data vzhladom na Statistiku prvého radu. Tiez sa ¢asto data normalizuju vzhladom
na Statistiku druhého radu pouzitim transformacie (8.10). Zlozky vyhladenych vektorov v(n)

musia byt navzajom nekorelované a normalizované tak, aby mali jednotkovy rozptyl. Toto je
. , - v . T . .
ekvivalentné s poziadavkou, aby korelacna matica E[v(n) v(n)] bola jednotkovou maticou

I, . Nekorelovanost je nevyhnutnym predpokladom pre silnejSiu podmienku nezavislosti. Po
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vyhladeni sa stane separdcia jednoduchsou. Je mnoho mozZnosti, ako dekorelovat a vyhladit
data (za predpokladu, ze L > M).

Pre vyhladzovanie sa ¢asto pouZiva Standardna PCA. Vyhladzovacia matica v takomto
pripade je

V=U?AT (8.12)

kde A je diagondlna maticatypu M x M, A = diag[il,...,l,vl] a U jematicatypu L x M
. T

, U= [ul,...,u M ] , kde 4; je I -te najvacsie vlastné ¢islo korela¢nej matice E[X(n) x(n)] a

u; je zodpovedajuci I -ty vlastny vektor.

Na vyhladzovanie pomocou PCA mozno bud pouZit standardné programové vybavenie, alebo

inou moZnostou je urobit neurosietovy vypocet (napr. algoritmy GHA alebo APEX, pripadne
iné neurosietové algoritmy sumarizované v [Dia96]).

Separdcia

Klt¢ovou a najtazSou castou pri ICA je naucenie separacnej matice B(n) zavedenej v (8.4).
MbZe sa utit bud priamo alebo (ak sa vyuziva aj vyhladzovanie) vo forme B(n) = WT(n)V(n)
. Existuje mnoho separacnych algoritmov; tu stru¢ne spomenieme niektoré podla [Kar97],
ktoré su vhodné pre nauéenie matice WT(n) alebo B(n).

Robustné PCA podpriestorové pravidlo (“robust PCA subspace rule”) ma tvar

W(n+1) = W(n) + (n)[v(n) - W(n)y(n)Je(y" (n))

= W(n)+ ,u(n)[l - W(n)w (n)]v(n)g(vT(n)W(n)) (8:43)

Tu a aj v dalsom g(y) je vektor, ktorého 1 -ta zlozka je g(yi) a g(-) je nelinearna, vacsinou
neparna funkcia (napr. kubickd, alebo hyperbolicky tangens), y(n) je parameter ucenia.
Nelinedrne PCA podpriestorové pravidlo (“nonlinear PCA subspace rule) ma tvar

W(n+1)=W(n)+ ,u(n)[v(n) - W(n)g(y(n))]g(yT(n)) (8.14)
Bigradientovy algoritmus (“bigradient algorithm”) je vo forme
W(n+1)=W(n)+ y(n)v(n)g(yT(n)) + 7(n)W(n)[I ~-W’ (n)W(n)] (8.15)

kde y(n) je iny parameter ucenia.
EASI (“equivariant adaptive separation via independence”) algoritmus ma tvar
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Pre zavedenie Statistiky este vyssich rdadov sa mbze v (8.16) pouzit este ina nelinedrna funkcia
h() , Co vedie ku generalizovanému EASI algoritmu:

B(n+1)=

8.17
B(0) Yy (1) 1+ o)l () - ()" ()

Cinnost vietkych uvedenych separaénych algoritmov zavisi na mnohych faktoroch, ako
je napr. zmieSavacia matica, zdrojové signaly, zvolené parametre ucenia a nelinearity. BlizSie
podrobnosti o tychto faktoroch poskytuje [Kar97] Je mozné poufit aj iné algoritmy, avsak tu
uvedené su podla [Kar97] pouzitelné pre PCA neurdénové siete a patria medzi
najjednoduchsie. Vsetky tieto algoritmy vyzadujud, aby origindlne zdrojové signdly mali exces
rovnakého znamienka:

sgn(cum[s{‘]) =+lalebo —1prei=1...,M.

Odhad bazovych vektorov ICA

Nasou ulohou je teraz odhadnut bazové vektory ICA a,,i=1,...,M.

Standardné riesenie bez vyuZitia neurdnovych sieti moéie byt zaloZené na
pseudoinverznych maticiach. Predpokladajme, Ze matica B(n) skonvergovala k separacnej
matici B . Ak x(n) bolo uréené priamo podla (8.4), potom (pseudoinverznym) rie3enim je

&(n) = Ay(n) = BT(BBT)_ly(n) = %Q(n)éj (8.18)

=1

. ) A -1
kde &; je -ty riadok stlpec matice A= BT(BBT) rozmerov L x M. Ked porovname
(8.18) s (8.3) tak vidime, Ze vektory éj su Ziadanymi odhadmi bazovych vektorov ICA. Tieto

odhady sa mézu vhodne normalizovat a usporiadat.
Ak sa pouzilo vyhladzovanie pomocou PCA podla (8.12), potom odhad bazovej matice ICA
mozno zjednodusit do tvaru

A=UA YW (8.19)
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Obr. 8.4 Origindly obrazov [Kar97]

Nenormalizovany 1 -ty bazovy vektor ICA je teda é(i) —UAY w;, kde w; je 1 -ty stipec

. 4 4 1A II? T
matice W, ktorého kvadrat normy je Ha,H =w; Uw;.
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Cisto neurosietovy algoritmus pre odhad bazovych vektorov ICA, ktory nezahfiia
Ziadne inverzie matic ani druhé odmocniny, je zaloZzeny na minimalizacii strednej kvadratickej

chyby E[Hx(n)—Qy(n)Hz] za predpokladu, ze zlozky vektora y su vzajomne Statisticky

nezavislé. To vedie k stochastickému gradientovému algoritmu (“stochastic gradient
algorithm”)

Q(n+1)=Q(n)+ ,u(n)[x(n) — Q(n)y(n)]yT(n) (8.20)
kde z(n)> 0.
8.7 Separacia obrazov

Pozrime sa teraz na experiment so separaciou obrazov podla [Kar97]. Bolo pouZitych devat
zdrojovych obrazov, ktoré su na obr. 8.4. Prvé tri obrazy (S1-S3) su prirodzené scény, druhé tri
(S4-S6) su textury a posledné tri (S7-S9) si umelo generované obrazy (S8 je dvojrozmerny
sinusovy signal a S9 je rovnomerne rozdeleny Sum). Vzdjomnd Statistickd nezavislost
jednotlivych obrazov sa nijako netestovala. VSetky zdrojové obrazy okrem S3 maju zdporny
exces; exces obrazu S3 ma malu kladnd hodnotu, takze exces lubovolnych dvoch obrazov je
vidy zaporny. Rozmery obrazov su 387x306 - z kazdého obrazu bol vytvoreny vektor so
118422 prvkami. Kazdy 9-rozmerny zdrojovy vektor s(n) v modeli ICA (8.3) obsahuje n-té
zlozky vektorovej formy zdrojovych obrazov. Tieto zlozky boli vyndsobené neortogonalnou
bazovou maticou ICA A rozmerov 9x9 s plnou hodnostou. Vysledkom bolo 118422 vektorov
X(n), ktoré boli pouzité v dalSej simuldcii. Devat zloZiek zmieSanych (linearne
skombinovanych) vektorov x(n) je zobrazenych na obr. 8.5. Vyzeraju velmi podobne a
neprezradzaju ni€ o Strukture originalnych zdrojovych obrazov.

Obr. 8.6 ukazuje situdciu po vyhladzovani. Kazdy z deviatich obrazov tu obsahuje jednu zlozku
vyhladenych vektorov V(n), n=1,...188422. Pouzitd bola vyhladzovacia matica PCA podl|a
(8.12), ktorej vypocet sa urobil vyuzitim Standardného programového vybavenia. Na tychto
obrazoch je uz mozné vidiet istu Struktdru, ale este stale maju velmi daleko k origindlnym
zdrojom.

Na separaciu signalov bolo pouzité nelinearne podpriestorové PCA pravidlo (8.14).
PouZilo sa 20 prezentdacii vektorov, parameter ,u(n) pomaly klesal z inicializa¢nej hodnoty
0,0005. Bola pouzitd funkcia g(-)=tgh(-). Na obr. 8.7 su obrazy zloZiek vektorov
y(n),n=1,...,118422. Tieto vektory si odpovedami na vektory x(n),n=1,...,118422
ktoré boli privedené do ICA siete po jej uceni.

Obrazy na obr. 8.7 boli preskalované, aby ich rozsah urovni Sedej bol rovnaky ako pre originaly
z obr. 8.4 a v niektorych pripadoch bolo zmenené znamienko. Vysledky separdcie su dobré,
hoci isté zmiesanie je este predsa len mozné vidiet.
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Obr. 8.5 ZloZkové obrazy zmieSanych vektorov (su to linedrne kombindcie zdrojovych
obrazov z obr. 8.4) [Kar97]
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Obr. 8.6 Zlozkové obrazy po vyhladzovani pomocou PCA [Kar97]

Je jasné, Ze niektoré zdrojové origindlne obrazy nie st naozaj nezavislé. Skusenost viak
hovori, Ze v praxi je mozné dosiahnut primerané separacné vysledky aj v pripade, ked' zdroje
nie su Statisticky nezdvislé [Kar97]. Obrazy S1-S3 dokonca nie su stacionarne. Vysledky
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separacie je pravdepodobne mozné vylepsit pridanim dalSej separacnej vrstvy do siete podla
obr. 8.3, kde by sa pre Statistiku vy$sSieho rddu pouzila ina nelinearita.

—(W+NPCA1) W+NPCA2 —(W+NPCA3)

W+NPCAS5 W+NPCAGB

W+NPCAS8

.

Obr. 8.7 ZloZkové obrazy po separdcii [Kar97]
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Autori [Kar97] odhadovali aj bazové vektory ICA podla (8.18). Vypocitali uhly medzi
redlnymi a odhadnutymi bazovymi vektormi. Tieto uhly boli 0.0, 0.0, 0.8, 3.6, 4.8, 9.4, 15.3,
17.2 a 27.6 stupnov. Je zjavné, Ze velké uhly zodpovedaju bazovym vektorom prirodzenych
obrazov S1-S3, ktoré nie su skuto€ne nezavislé a pre ktoré vysledky separdcie podla obr. 8.7
nie su perfektné. NajmensSie uhly zodpovedaju umelo vytvorenym zdrojom S7-S9 - tie su
priblizne nezavislé.

Porovnanim obr. 8.6 a 8.7 je moiné demonstrovat uZitocnost nelinearit pri
algoritmoch ucenia pre vypocet PCA. Vysledky na obr. 8.6 ukazuju, ¢o je mozné dosiahnut pri
takejto aplikdcii Standardnou PCA.

Ako zhrnutie mozZno povedat, Ze v [ubovolnej z troch vrstiev ICA siete je mozné pouzit
bud neurosietovy algoritmus, alebo algoritmus nevyuZivajici neurénové siete. Praktickym
pravidlom je, Ze neurosietové ucenie sa odporuca iba pre kriticku ¢ast - separaciu zdrojov. Pre
vyhladzovanie a odhad bazovych vektorov ICA su k dispozicii Standardné numerické metddy.
Ni¢ vSak nebrani pouZitiu niektorych z uvedenych neurosietovych algoritmov.
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