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Algoritmo Bioinspirado Hibrido Aplicado em
Separacdo Cega de Fontes no Contexto
Post-Nonlinear

Gustavo Depieri e Aline Neves

Resumo— Este artigo propde um algoritmo bioinspirado hi-
brido utilizando a Otimizacido por Enxame de Particulas (OEP)
e a Evolucao Diferencial (ED) aplicado ao problema de separacio
cega de fontes em misturas nao-lineares Post-Nonlinear. A versao
hibrida é comparada com o OEP padrio em trés topologias do
enxame: global, anel e quadrada. Os resultados indicam que o
algoritmo hibrido é superior, com menor variabilidade e melhor
qualidade de recuperacido das fontes.
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Otimizacido por Enxame de Particulas, Evolucio Diferencial.

Abstract— This article proposes a hybrid bioinspired algorithm
composed of the Particle Swarm Optimization (PSO) and Diffe-
rential Evolution (DE) applied to the problem of blind source
separation in Post-Nonlinear mixtures. The hybrid version is
compared with the standard PSO in three swarm topologies:
global, ring, and square. The results show that the hybrid
algorithm is superior, with less variability and better source
estimation.

Keywords— Blind Source Separation, Post-Nonlinear Mixtures,
Particle Swarm Optimization, Differential Evolution.

I. INTRODUCAO

A separagdo cega de fontes compreende um conjunto de téc-
nicas que permitem recuperar as fontes (ou sinais originais) a
partir da observagdo de suas misturas. Exemplos de aplicacdes
da separacdo cega de fontes incluem processamento de sinais
CDMA em telecomunicagdes, remog¢ao de artefatos de sinais
de eletroencefalograma (EEG), e reducdo de ruido em imagens
[1].

As técnicas sdo classificadas como cegas pois ndo assumem
um conhecimento a priori dos sinais originais ou mesmo do
processo de mistura, a ndo ser de determinadas propriedades
destes que sdo exploradas para solucdo do problema [1].
Como exemplo, certos algoritmos aplicados na separacdo
cega de fontes se baseiam em estatisticas de segunda ordem
nas estruturas temporais dos sinais para recuperar as fontes,
como o Second Order Blind Identification (SOBI) [2], e a
esparsidade das fontes, que é considerada pelas técnicas de
Sparse Component Analysis (SCA) [3]. Neste trabalho, por
sua vez, sdo utilizadas técnicas desenvolvidas na Andlise de
Componentes Independentes (ICA - do inglés Independent
Component Analysis) onde a premissa de independéncia esta-
tistica das fontes é explorada para resolugdo do problema [1].
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Medidas como a informag¢do mdutua e de ndo-gaussianidade
(negentropia ou curtose) compdem o conjunto de fungdes
custo geralmente adotadas por algoritmos cldssicos da ICA,
como o FastICA e o Infomax, no caso de misturas lineares
[1].

Especificamente, este trabalho investiga o contexto ndo-
linear Post-Nonlinear (PNL) de misturas para as fontes que
representa uma extensao dos modelos lineares, onde as premis-
sas da ICA ainda sdo vélidas. O contexto nao-linear encontra
aplicagdes como em imageamento hiperespectral e sensores
quimicos [2]. No PNL o processo de mistura é representado
em duas etapas, uma linear seguida pela introdu¢do de ndo-
linearidades. Dada a maior complexidade para recuperagdo das
fontes nestes cendrios, € comum na literatura a aplicacdo de
algoritmos de otimizacdo heuristica para separacido das fontes
[4]. Dessa maneira, este trabalho é uma extensdo de [5] onde
sdo investigadas aplicacdes de algoritmos bioinspirados de oti-
mizagdo comparando a Otimizac¢do por Enxame de Particulas
(OEP) com uma proposta de implementacdo hibrida com a
Evolugdo Diferencial (OEP-ED), em diferentes topologias do
enxame.

Este trabalho estd estruturado como se segue: a separagdo
cega de fontes e o contexto PNL de misturas s@o introduzidos
na Se¢do II. O FastICA é apresentado na Secdo III, enquanto
os algoritmos bioinspirados OEP e OEP-ED aplicados ao PNL
sdao detalhados na Secdo IV. As Secdes V e VI contém as
simula¢des computacionais e os resultados obtidos, respecti-
vamente. Ao final, a Se¢do VII conclui o trabalho.

II. SEPARACAO CEGA DE FONTES

Neste trabalho sdo utilizados métodos baseados na ICA [1]
que possuem como premissa a independéncia estatistica das
fontes para separa¢do de misturas ndo-lineares no contexto
Post-Nonlinear. Os algoritmos bioinspirados de Otimizagdo
por Enxame de Particulas e de Evolucdo Diferencial sdo im-
plementados em conjunto com o algoritmo FastICA, cléssico
na literatura da ICA. Apenas é considerado o caso onde o
nimero de fontes é igual ao nimero de sinais de misturas
observados. Nesta secdo é apresentado em maiores detalhes o

processo de mistura PNL e a recuperacio das fontes.

A. Misturas Ndo-Lineares Post-Nonlinear

Dentro das diversas possibilidades para se representar ndo-
linearidades em misturas, o modelo Post-Nonlinear garante a
recuperacdo das fontes segundo as técnicas desenvolvidas na
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ICA, isto é, através da premissa de independéncia estatistica
[2]. O Post-Nonlinear representa o processo que dd origem as
mistura em duas etapas, sendo uma etapa linear seguida por
uma etapa nio-linear.

A etapa linear € representada por uma transformacao linear
A invertivel (desconhecida) aplicada ao conjunto de n fontes
s = (s1,82,...,5,)" estatisticamente independentes, calculada
por x = As, onde X = (z1,22,...,2,)7 corresponde aos
sinais das misturas lineares [1]. Em seguida sdo introduzidas as
nao-linearidades nas misturas, dadas pelo conjunto de funcdes
invertiveis (e também desconhecidas) f = (fi, f2,..., fn)%,
aos sinais x, conforme a Eq. 1.

z = f(x), (1)

sendo z o conjunto de sinais observados em que z; =
fi(x;), i € {1,...,n}. Neste trabalho sdo consideradas apenas
fungdes impares, i.e., fi(—x;) = —fi(a;).

B. Recuperacdo das Fontes no Contexto Post-Nonlinear

A partir dos sinais z observados da mistura Post-Nonlinear,
¢é possivel estimar as fontes utilizando a premissa de indepen-
déncia estatistica. Para tanto é necessdrio reverter cada uma
das etapas da mistura, ou seja, determinar a transformacao
linear inversa a que foi utilizada na etapa linear, ¢ o con-
junto das inversas para as fungdes da etapa ndo-linear [2].
Nesse caso, podem-se utilizar algoritmos de otimizacdo que
avaliam a funcao custo da informac¢do mutua como medida da
independéncia estatistica. Embora o procedimento seja tratado
com maiores detalhes nas préximas secdes, nesse momento
¢ apresentado um escopo geral do processo que recupera as
fontes.

Considerando as aproximagdes para 0S processos inversos
da etapa linear B ~ A~! e da etapa ndo-linear g ~ f~1,
a recuperacdo das fontes pode ser obtida conforme a Eq. 2,
onde primeiramente as ndo-linearidades sdo removidas ob-
tendo x ~ g(z), e entdo resolve-se a parte linear das misturas
s =~ y = Bx [2]. Nesse caso, obt€m-se estimativas para os
sinais originais que sdo representadas por y. Tal consideracio
¢ feita pois, além das aproximacdes numéricas envolvidas nos
célculos de B e g, os métodos baseados na ICA possuem
naturalmente ambiguidades de magnitude, fase e de ordem em
relagdo as fontes, o que ndo permite uma recuperagdo exata
destas [1].

y = Bg(z) 2)

A Fig. 1 apresenta um esquematico completo, tanto do pro-
cesso de mistura PNL como de estimativa das fontes. Nas
préoximas secdes serdo apresentados o FastICA e como este
algoritmo cldssico atua de maneira conjunta com os algoritmos
bioinspirados OEP e OEP-ED para estimarem g ¢ B.

III. ALGORITMO FASTICA

O FastICA ¢ um algoritmo cldssico na literatura da ICA de
separacdo cega de fontes em misturas lineares. No contexto
do PNL, o FastICA ¢ utilizado para estimar a transformacao
linear B e recuperar os sinais originais das misturas.

De acordo com o Teorema Central do Limite (TCL),
a soma de varidveis aleatérias independentes tende a uma

Mistura Post-Nonlinear Recuperagio das fontes
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Fig. 1. Esquemdtico do processo de mistura PNL e recuperagdo das fontes

a) OEP b) OEP-ED.

distribuicdo gaussiana. Baseando-se no TCL e na premissa
de independéncia estatistica das fontes, o FastICA busca por
uma transformacdo linear que minimize a gaussianidade dos
sinais observados de maneira a recuperar as fontes. Para
tanto, o algoritmo € implementado tendo a fun¢@o custo da
negentropia que € otimizado pelo método do gradiente [1].
Uma etapa de pré-processamento aplicada antes do FastICA ¢é
o branqueamento que descorrelaciona os sinais.

Contudo, antes das misturas lineares é necessario remover
as ndo-linearidades das misturas PNL. Seguindo o que foi
proposto em [5], na préxima se¢do € apresentado como oS
algoritmos bioinspirados sdo aplicados para este fim, incluindo
a nova proposta que envolve o uso da Evolucdo Diferencial.

IV. ALGORITMOS BIOINSPIRADOS

Sdo consideradas duas versdes de algoritmos bioinspirados
aplicados para recuperagdo das fontes em misturas PNL. O
primeiro trata-se da Otimizacdo por Enxame de Particulas
(desenvolvido em [5]), e o segundo de sua hibridiza¢do com o
algoritmo de Evolucao Diferencial, modificaciao que é proposta
neste trabalho. Ambos estimam o conjunto de funcdes g
para recuperar a etapa nao-linear das misturas. Tais funcgdes
sdo representadas pela série de Taylor truncada, conforme a
Eq. 3, onde apenas sdo considerados dois termos de ordem
fmpar (M = 2), devido as propridades das fungdes descritas
anteriormente.

M
gi(zi) = Zci,Qk—lzigkil =ci1z +Ciszp. 3
k=1
O conjunto de pardmetros estimados pelos algoritmos bioins-
pirados para representar cada uma das n ndo-linearidades das
misturas € dado pela Eq. 4

T
c= (01,1701,3, ) Cn,l,Cn,3) . 4

Apds a estimativa das ndo-linearidades o FastICA ¢ utilizado
para recuperar a parte linear da mistura. A otimiza¢do do
processo completo é realizada através da minimizagdo da
informacdo mitua, dada pela Eq. 5 [6]. As entropias marginais
sdo estimadas pela aproximagdo de Gram—Charlier, conforme
a Eq. 6 [6], e as esperangas sdo obtidas por médias amostrais.
O termo H (z) é constante e pode ser desprezado na otimiza-
cdo.

I(y) =Y H(y) — H(z) = >_ E{log(lg;(z:)])} — log|detB|,
) =1
(5)
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log2me (k%)* (89)* 3 o 1 i
H(y;) ~ 5 931 24l "‘g(’f?,) ’@'4"‘%(“4) , (0)
onde k3 e k4 sdo cumulantes de terceira e quarta ordem de

Yis respectivamente.

A. Otimizagdo por Enxame de Particulas

O OEP ¢ baseado no comportamento de passaros em enxa-
mes [7]. Nesse algoritmo, sdo inicializadas particulas em um
espaco de busca cujas coordenadas correspondem as solucdes
candidatas para o problema de otimizacdo. Neste caso, elas
correspondem ao vetor de pardmetros c (dado pela Eq. 4). As
particulas se deslocam no espaco sofrendo influéncia umas das
outras de acordo com a topologia do enxame, o atrator social
social best (Cgpest), € também sdo influenciadas pela melhor
solugdo por elas ja visitadas, o atrator cognitivo particle best
(Cpvest)- As Eq. 7 e Eq. 8 apresentam como a velocidade e
a posicdo das particulas sdo atualizadas a cada nova iteracdo

[7].

VD B0 4 oA 4 of DA, @
D) — k) 4 y(k+D) ®)

onde v(*+1) ¢ a velocidade atualizada da particula na iteragdo
k+1, w é o coeficiente de inércia do movimento, o, o S30
os coeficientes de aceleracdo em direcdo aos atratores Cppes; €
Csbest» ACpbest = Cphest —C € ACsbest = Cspest — C $80 vetores de
deslocamento em direcdo aos atratores. As particulas atualizam
seus atratores cognitivos caso visitem uma posi¢do no espaco
de busca melhor do que a do seu atrator anterior, onde o
fitness € dado por Eq. 5 [7]. Os atratores sociais também sao
atualizados como consequéncia.

Com a finalidade de garantir melhores propriedades de
convergéncia, exploracdo do espaco de busca no comeco
e maior capacidade de refinamento da solu¢do ao final da
execugdo, w e «; sdo inicializados respectivamente em 0,9
e 2,5, e decrescem linearmente com o niimero de iteragdes k
do algoritmo para 0,4 e 0, 5, enquanto o atrator social possui
um comportamento inverso, iniciando em 0,5 e aumenta até
2,5 [7].

A topologia do enxame define as conexdes entre as parti-
culas e, portanto, como elas podem trocar informagdes [7].
Foram consideradas trés topologias, conforme a Fig 2: a
global, onde todas as particulas sdo vizinhas umas das outras,
a anel onde cada particula faz vizinhanca com outras duas e
a quadrada, com quatro vizinhos, cada qual com diferentes
propriedades de convergéncia que também serdo avaliadas no
problema de misturas PNL.

N\

A
‘\ J Ve 'L\ :\,/" . ‘
(a) (b) (c)

Fig. 2. Topologias do Enxame a) global b) anel c¢) quadrada.

B. Evolugdo Diferencial

A Evolugdo Diferencial (ED) é uma variacdo do algoritmo
genético que permite otimizacdo em espagco de busca conti-
nuo [8]. Ele é inspirado no processo de evolucdo bioldgica
onde solugdes candidatas para o problema (cromossomos) sao
combinadas entre si de maneira que sejam permitidas algumas
variabilidades [8], e sdo selecionadas de acordo com o fitness,
também dado pela Eq. 5. Neste caso, o conjunto de pardmetros
c e seus elementos c;; passam a ser interpretados como
Cromossomos € seus genes, respectivamente.

A Eq. 9 [8] apresenta como a cada iteragdo do algoritmo
novas solugdes candidatas ¢y, sdo produzidas a partir da
combinag@o dos genes de outros cromossomos ji presentes na
populagdo, c,1, €2, € c.3. O valor de fitness de ., € avali-
ado, e caso se verifique uma melhora, este novo cromossomo
passa a fazer parte da populagdo substituindo o anterior (c,1,
por exemplo).

el = ey Fuilely —efy) +us(ey) — ey,

€))

onde u; € ug sdo ndmeros aleatérios uniformementes distri-
buidos entre 0,75 e 1.

C. Algoritmos OEP e OEP-ED

A Fig. 3 apresenta o esquemadtico de funcionamento tanto
do algoritmo OEP como da versdo hibrida sendo proposta
neste trabalho, o OEP-ED. Tanto o OEP como o OEP-ED,
possuem um funcionamento similar. No OEP, as particulas sdo
inicializadas no espaco de busca de maneira aleatéria e com
um determinado valor de fitness. Nas préximas iteracdes as
particulas se deslocam e atualizam seus atratores caso visitem
posicdes com valor de fitness melhores. O procedimento
continua até que algum critério de parada seja atendido. Ja
no OEP-ED, o algoritmo ED atua de maneira complementar
apenas em um conjunto que contém as piores particulas do
enxame, onde é feita uma tentativa de melhorar seus atratores
cognitivos antes de prosseguirem com as etapas do OEP.

Inicializagéo do
Enxame

»| Avaliagdo do Fitness <

4
Atualizaggo dos
Atratores Sociais e
Cognitivos

Evolugéo Diferencial
\ 4

Deslocamento das
Particulas no Espago
de Busca

OEP OEP-ED

Continua

i
[ew ]

Fig. 3. Esquemadtico dos algoritmos OEP e OEP-ED.

A Fig. 4 apresenta o procedimento para determinagdo do
fitness tanto para o OEP como para o OEP-ED. Primeiramente
as solugdes candidatas estimam as fungdes ndo-lineares g,
em seguida o FastICA ¢ aplicado para resolver a parte linear
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da mistura e por fim a informacdo mutua é estimada (Eq.
5). Uma estratégia adotada para reduzir o espaco de busca,

OEP/
OEP-ED

Fig. 4. Etapas para calcular o fitness.

que se aproveita das ambiguidades inerentes do modelo linear
de amplitude e fase, ¢ a normaliza¢do dos coeficientes dos

atratores cognitivos (para cada g;) conforme a Eq. 10.

Cij . .
——0 1 ={1,...,n}t e j € {1,3}.
(ci, +012,3)% t bejeinal

(10)

Nas proximas secOes serdo apresentadas as simula¢des com-
putacionais e os resultados comparativos entre as duas con-
figuragdes do algoritmo OEP e OEP-ED nas trés topologias
mencionadas.

Cij + sign(ci)

V. SIMULACOES

As simulagdes computacionais foram feitas com misturas
de 6, 8 e 10 fontes geradas como ruido branco uniforme com
média nula e varidncia unitdria de 1000 amostras.

As matrizes de misturas A sdo geradas de maneira aleatéria
onde os elementos que fazem parte da diagonal principal sdo
os maiores de suas respectivas linhas. A Fig. 5 apresenta os
valores médios dos coeficientes e sua variabilidade, em termos
do desvio padrio, para os diferentes tamanhos de misturas
consideradas. Considerando os coeficientes das matrizes e as
caracteristicas das fontes, a amplitude dos sinais de mistura
x estdo restritas ao intervalo méx.(|x|) <= 2,5, de maneira
que, independente do tamanho das misturas, a magnitude dos
sinais resultantes da etapa linear e ndo-linear sdo compativeis,
garantindo uma melhor comparacido dos resultados. As ndo-
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Fig. 5. Matriz de mistura da etapa linear a) 6 fontes b) 8 fontes c) 10 fontes.
linearidades introduzidas nas misturas foram duas: z; =
aytanh(asx;) € z; = ajsinh(asx;), onde os coeficientes a; e
as sdo aleatdrios e uniformes nos intervalos 0,4 < a; < 0,8
e 0,6 <ay <0,9. A Fig. 6 apresenta as ndo-linearidades com
suas variabilidades. As duas ndo-linearidades sdo aplicadas
de maneira alternada para cada sinal x; da etapa linear.
Foram considerados enxames com 25 e 49 particulas nas trés
topologias: global, quadrada e em anel. O espago de busca
possui dimensdo 2n, sendo 2 coeficientes de Taylor para cada
sinal (Eq. 3), e limitado nos intervalos \ci,j| < 1.5. Como
critérios de parada foram considerados dois casos: um maximo
de 1000 iteragdes ou 40 iteracdes seguidas sem melhoria no
célculo do fitness.

0.5 — 2 |
£ =
£ 004 Z 04
< <
8 @ 7
0.5 1 -2 4
T T T T T T
-2 0 2 -2 0 2
X X
(a) (b)

Fig. 6. Fungdes ndo-lineares a) tangente hiperbélica b) seno hiperbélico.

No total, combinando os parametros anteriormente comen-
tados, foram simulados 36 casos diferentes com 15 repetigdes
cada para obtengdo das estatisticas dos resultados.

Para avaliar a qualidade da recuperacdo das fontes foi
utilizada a SIR (Signal to Interference Ratio) [2], conforme
a Eq. 11. Essa é uma medida do sinal recuperado em relacio
a energia dos sinais interferentes (residuos).

SIRgs = 10log(E[y*]/E[(y — $)°)). (11)

Dadas as ambiguidades do modelo linear (Se¢do II-B), antes
do célculo da SIR os sinais y foram normalizados e reorde-
nados com base na correlagdo com as fontes s.

VI. RESULTADOS OBTIDOS E ANALISE

A Fig. 7 apresenta em detalhes uma simulacdo particular
com 10 fontes, na topologia quadrada com 49 particulas
através do algoritmo OEP-ED. As 100 primeiras amostras sdo
apresentadas para os sinais originais s, de mistura z, e os
sinais recuperados y. E possivel verificar que estes tltimos
sd80 muito préximos dos sinais originais, demonstrando uma
boa recuperacdo do algoritmo com uma SIR média de 20,0 dB
e desvio padrdo de 2,5 dB. Ainda no mesmo caso particular,

Fontes e Misturas PNL Fontes Recuperadas
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0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
amostras amostras
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Fig. 7. Misturas PNL com 10 fontes a) fontes e sinais da mistura PNL b)
fontes e estimativa para as fontes apds a normalizacao.

a Fig. 8 mostra o histérico de adaptacdo dos 2 coeficientes
de Taylor para 6 sinais (apenas) na mistura. Verifica-se que o
¢i,1 € sempre positivo, conforme a normalizag¢do dada pela Eq.
10, e que os coeficientes dos sinais que foram submetidos a
uma mesma nao-linearidade convergem para valores préximos,
como ¢y 4, €3, € Cs5j, € 0s coeficientes ¢ j, ¢4, € Cg, 5, COM
je{1,3}.

Considerando todas as simulacdes, a Fig. 9 apresenta o
valor da SIR média para cada um dos 540 casos simulados,
organizados por tamanho de mistura, topologia do enxame,
e pelas versdes do algoritmo OEP-ED e OEP. E possivel
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Fig. 8. Histérico de adaptacdo dos coeficientes de Taylor para os 6 primeiros
sinais de mistura - coeficientes c; 1 e coeficientes c; 3.

verificar boa recuperagdo dos sinais (maioria dos casos acima
de 10 dB). A Fig. 10 evidencia a diferenca de desempenho

20 Resultados Médios de Simulagéo

4
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Fig. 9. SIR média de todos os casos simulados para diferentes topologias e
tamanhos de mistura para os algoritmos OEP e OEP-ED.

entre os algoritmos OEP e OEP-ED, para os dois tamanhos
de enxame. A versdo hibrida apresentou resultados superiores,
sendo menos afetada com o aumento das misturas, quando
comparada com o OEP para o qual se verifica uma queda
da SIR mais acentuada. Para este ultimo, considerando os
casos com 49 particulas a topologia quadrada se mostrou
superior as demais no entanto, para o OEP-ED, a topologia
ndo influenciou no resultado. A Fig. 11 apresenta os valores
médios da SIR e seu desvio padrdo para os mesmos casos de
simulacdo executados com ambas versdes do algoritmo bioins-
pirado. Na Fig.11a o OEP-ED mostra resultados melhores de
SIR ao mesmo tempo que mantém uma menor variabilidade
destes, como visto na Fig.11b. A Tabela I resume a diferenga
entre os algoritmos, mostrando que o OEP-ED foi superior
nos diferentes casos simulados, e especialmente em misturas
maiores que possuem mais parametros e sdo mais dificeis de
serem resolvidas.

Algoritmo: OEP Algoritmo: OEP-ED
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Fig. 10. Resultados considerando enxames com 25 e 49 particulas nas trés
topologias para os algoritmos a) OEP b) OEP-ED.

VII. CONCLUSOES

Os algoritmos bioinspirados, em conjunto com o FastICA,
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padrdo.

Comparagdo entre 0 OEP-ED e o OEP a) SIR média b) Desvio

TABELA 1
DIFERENCA ENTRE O VALOR MEDIO DA SIR (DB) DO ALGORITMO
OEP-ED E 0 OEP.

[ N° Fontes | Global [ Anel | Quadrada |

6 42,0 [ +1,0 | 40,8
g 13,9 | +2,7 | +L,7
10 14,5 | +4,1 +3,3

tiveram bom desempenho para recuperagio de fontes em
misturas PNL nas diferentes condi¢gdes de simulacdo. A confi-
guragdo hibrida OEP-ED, proposta neste trabalho, apresentou
os maiores valores de SIR e uma menor variabilidade dos
resultados, quando comparado com o algoritmo OEP. Para este
ultimo, a topologia quadrada se mostrou superior. No entanto,
a escolha da topologia ndo influenciou nos resultados obtidos
pelo OEP-ED.
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