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Resumo

O problema de superposi¢ao de sinais é estudado desde o principio das telecomunicacoes,
seja na tentativa de minimizar o efeito de ruido, seja simplesmente para isolar uma fonte
de referéncia. Este trabalho tem como finalidade estudar a separacao de fontes onde nao
existe qualquer informacao sobre como se deu a misturas das mesmas, a chamada separacao
cega de fontes. Aqui sera analisado o método para a separacao de fontes independentes
misturadas linearmente através da analise de componentes independentes. Por fim, descreve-

se o algoritmo fastICA e é avaliada sua aplicagao para sinais de audio e de imagens.



Abstract

The problem of overlapped signals has been studied since the very early days of telecommu-
nications, either to minimize the effects of noise, or simply to isolate a reference source. This
work aims to study the source separation when there is no information of how those signals
were mixed, known as blind source separation process. It will be analyzed the method for
the separation of linear mixtures of independent sources through independent component
analysis. Finally, it will be described the FastICA algorithm and evaluated its application

to audio signals and images.
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Capitulo 1
Introducao

Em meados dos anos 80 a técnica da separacao de fontes através de andlise de componentes
independentes foi apresentada por J. Hérault, C. Jutten, e B. Ans em estudos de impulsos
nervosos musculares, citado por Jutten em [7], onde dois sinais x; e xo eram obtidos a partir
de contragoes musculares e seriam separados nos sinais $; € so que indicariam a posicao an-
gular e velocidade do movimento de uma articulacao. Desde entao muitos algoritmos foram
propostos para solugao de problemas relacionados com separacao de sinais independentes,
muitos deles restritos a poucas aplicacoes. Gragas as fortes ligagoes entre os critérios es-
tatisticos de otimizacao e os algoritmos desenvolvidos, estes foram aprimorados, tornando-se
mais confiaveis, robustos e abrangentes.

Em 1997 A. Hyvarinen and E. Oja em A fast fixed-point algorithm for independent com-
ponent analysis [5] propuseram o fastICA um algoritmo capaz de separar componentes in-
dependentes a partir da maximizacao da nao-gaussianidade através da negentropia, curtose
ou critério da maxima verossimilhanga. Além da rapida convergeéncia, o algoritmo funciona
estimando as componentes independentes apenas pela utilizacao das amostras do sinal resul-
tante da mistura, sem qualquer necessidade de parametros adicionais. Talvez por isso, esse
algoritmo téem sido largamente utilizado e aplicado em diversos estudos para separacao de
sinais independentes.

Os sinais serapados, em sua grande maioria, sao aqueles obtidos através de sensores que
podem estar avariados ou sofrer interferéncia de outra fonte, além da observada. A mistura
destes sinais pode ser instantanea ou convolutiva, linear ou nao-linear. Neste trabalho serd
estudada a aplicacao do algoritmo fastICA através da maximizacao da negentropia, para

misturas instantaneas e lineares. O algoritmo foi aplicado a sinais de voz e imagens.



No capitulo 2 serd explicado o conceito de separacao cega de fonte e seus diferentes
métodos. No capitulo 3 serd introduzido o conceito de andlise de componentes independentes,
exemplos onde este método é aplicado, as etapas do processo e uma simulagao experimental
com sinais com distribuicao uniforme misturados. Por fim, no capitulo 4 serao apresentado

resultados obtidos na aplicacao do método para sinais de dudio e de imagens.



Capitulo 2
Separacao Cega de Fontes

Imagine uma sala de aula na qual o professor leciona ao mesmo tempo em que se escuta
o ruido externo dos corredores e do ar-condicionado, formando um tunico sinal composto
da mistura dos trés sinais listados. Nesse contexto, deseja-se utlizar o sinal composto para
separar o sinal de interesse, a voz do professor. Por volta de 1982 Bernard Ans, Jeanny
Herault, e Christian Jutten formularam o problema sobre Separagao Cega de Fontes (Blind
Source Separation - BSS) na modelagem por redes neurais. Com os estudos feitos para
a solucao de tal problema, tornou-se possivel separar fontes distintas a partir de misturas
de sinais, sem o conhecimento de como as mesmas se deram ou qual a natureza dos sinais
em questao, dai o termo cega. A Figura 2.1 mostra dois sinais de caracteristicas distintas
misturados linearmente e separados através da separacao cega de fontes.

A formulagao do problema de BSS ¢ feita considerando sinais indepententes emitidos por
fontes fisicas distintas s (t), s2(t), ..., sy (t). Sensores ou receptores sao colocados em posigdes
diferentes de tal forma que os sinais observados z1(t), z2(t)...x(t) sejam a mistura de todos

s;’s e que estes sejam captados com pesos diferentes, de tal forma que para N=3 e M=3:
331<t> = allsl(t) + algsg(t) + algsg(t)
I2<t> — a2181 (t) + a2282(t> -+ a2353(t) (21)
ZE3(t> = aglsl(t) + a3282(t> + CL3383(75)

A Separacgao Cega de Fontes consiste em encontrar a matriz de inversao W, tal que:

U1 (t) = anﬂfl(t) + wlgl‘g(t) —|— ’wlgl'g(t)
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Figura 2.1: Os sinais em azul de naturezas distintas sao misturados linearmente entre si,
gerando os sinais observados, em vermelho, e a baixo estao os sinais ja serapados utilizando

BSS, em preto.

Yo(t) = wara1 (1) + waor(t) + wazzs(t) (2.2)
y3(t> = "LU31131(t) + U)32.T2(t> + w33x3(t)

Onde o y;(t) é a i-ésima amostra estimada do sinal s(t) .

Para a estimacao de fontes em geral existem varios métodos. Um deles é a Extracao
Cega de Fontes (BSE - Blind Source Extraction) que consiste em extrair de uma série de
sinais apenas aqueles de interesse. Na BSE os sinais podem ser extraidos, ou separados, em
uma ordem especifica de acordo com as caracteristicas estatisticas das fontes. Porém, estes
sao extraidos um a um demandando um grande esfor¢co computacional.

Outro método é a Desconvolugao Cega de Muiltiplos Usudrios (BSD - Blind Signal De-

convolution). Na desconvolugao cega apenas o sinal de entrada é conhecido e os sinais das



fontes e sistema de convolugao devem ser estimados. Como o nome sugere, considera-se que
o sinal observado em um dado instante foi obtido a partir da convolucao do sinal da fonte
com uma matriz contendo os coeficientes da mistura e que para a desconvolugao é necessario
o conhecimento estatistico das fontes. Esta técnica é baseada em estatisticas de ordem su-
perior e muitas idéias utilizadas aqui foram adaptadas aos estudo de BSS utilizando Anélise
por Componentes Independentes.

Neste caso analisaremos esta ultima técnica onde as tnicas informagcoes que possuimos
sobre o sistema em questao, além das amostras dos sinais misturados, sao que as fontes sao
estatisticamente independentes e nao-gaussianas.

No préximo capitulo além da introducgao a andlise de componentes independentes, serao

apresentadas algumas aplicacoes e o algoritmo escolhido para implementar este método.



Capitulo 3

Analise por Componentes

Independentes

A andlise por compontentes independetes (Independent Component Analysis - ICA) consiste
em, a partir da idéia de BSS, estimar a matriz A, apresentada no capitulo anterior na equacao
2.1 como sendo a matriz de mistura linear, e consequentemente os sinais s;’s, levando em
conta as restrigoes basicas no sinal da fonte. Como ja dito anteriormente, na separacao cega
de fontes baseada em ICA as fontes devem ser estatisticamente independentes, ou o mais
independentes possivel, o que pode ser medido com métodos apresentados adiante na se¢ao
3.1.1. A mistura destas componentes pode ocorrer de formas variadas e depender de uma série
de variaveis. A mistura pode ser linear, ou seja, atender ao principio da superposicao. Caso
contrario o sistema de mistura é considerado nao-linear. O sistema pode ser convolutivo,
onde uma dada amostra em um certo instante depende de amostras anteriores. Ou ser
um sistema instantaneo e depender das amostras obtidas apenas naquele instante. Neste
trabalho serao consideradas misturas lineares e instantaneas. Além disso, consideraremos
que o nimero de fontes é igual ao nimero de sinais observados x;(t), N igual a M, nas
equagoes 2.1 e 2.2. Veremos mais a frente neste trabalho que para estimar sinais através da

ICA é necessario que todas as fontes, além de indepentendes, sejam nao-gaussianas.

3.1 Aplicacoes

Existe uma vasta gama de aplicagoes que utilizam algoritmos baseados em anédlise por com-

ponentes independentes. Estas vao de andlise de dados geofisicos ou financeiros a processa-



mento de sinais biomédicos. Aqui veremos alguns dos exemplos mais conhecidos e citados

na literatura.

3.1.1 Separacao de sinais de Ondas Cerebrais

Magnetoencefalografia ou simplesmente MEG é uma técnica nao invasiva utilizada para
medir a atividade cerebral. Quando utilizado para concepcao de diagnosticos é necesséria
uma precisao muito grande nos sinais captados. Porém, junto com o sinal muitas vezes
sao captados os chamados artefatos, sinais referentes ao piscar dos olhos, mordida, ciclos
cardiacos ou mesmo avaria no sensor.

Em alguns momentos a amplitude dos artefatos pode ser significativamente maior que a
amplitude do sinal estudado, podendo assim camuflar patologias ou confundir o operador.
Em [12] estudos foram feitos utilizando o método de separagao de fontes através do ICA para
separar as componentes independentes dos sinais essenciais e dos artefatos, considerando que
tais sinais sao processos anatomicamente e psicologicamente independentes. Apds posiciona-
dos doze eletrodos para medicao da atividades nos lobos frontais, temporais e occipitais, foi
pedido ao paciente examidado que piscasse os olhos, em seguida que movesse um musculo e
depois que mordesse. Os sinais observados e nove componentes independentes encontradas

sao mostradas nas Figuras 3.1 e 3.2.

3.1.2 Cocktail Party

Talvez o exemplo mais classico, onde varias pessoas conversam ao mesmo tempo em um
ambiente fechado, além das interferéncias ocasionadas, por exemplo, por multipercusos ou
musica de fundo. O cérebro humano é capaz, através do seu complexo sistema nervoso, dis-
tinguir de onde cada som é originado. O problema conhecido como Cocktail Party [3][4][8][11]
vem para responder o seguinte questionamento: Seria possivel recriar artificialmente tal ca-
pacidade humana?

A separacao cega de fontes, através da andlise por componentes independentes apareceu

como uma das melhores alternativas a resolucao desta questao.
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Figura 3.1: Em [12]. As amostras de sinais da MEG, contendo artefatos produzidos através

do movimento muscular voluntario, piscar e morder.

3.1.3 Estimacao de Sinais Eletromagnéticos

A presenca de interferéncia eletromagnetica (Electromagnetic Interference - EMI) em linhas
de transmissao usadas em telecomunicagoes é um problema agravado com o aumento das
taxas utilizadas. O primeiro passo para solucao deste problema é a identificacao da fonta
da EMI e entao aplicacao de filtros ou outros artificios de forma a minimizar o efeito desta
interferéncia. Algoritmos utilizando ICA se mostraram eficientes na estimagao de multiplas
interferéncias em um conjunto de linhas de transmissao, como exemplifica a Figura 3.3. No
experimento dois geradores de sinais foram conectados a um cabo de par trangado de 500m,
para verificar o efeito de cross-talk. Por fim o sinal de saida foi medido na outra extremidade
da linha.

3.2 Branqueameto

A descorrelacao entre os sinais, nao é uma condicao suficiente, porém, necessaria para

obtencao de elementos independentes. Assim, a primeira etapa para a separacao cega de



108

Figura 3.2: Em [12]. Nove componentes independentes obtidas a partir dos dados encontra-
dos na MEG. Para cada componente sao apresentados os padroes de campos gerados pelas

mesmas nos lados esquerdo, direito e na parte de tras
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fonte, a partir da ICA é o chamado branqueamento, que descorrelaciona as componentes do
vetor s.

Sem perda de generalidade, é possivel considerar que tanto a mistura quanto as compo-
nentes independentes possuem média nula e variancia unitaria. O que simplificara bastante a
teoria e o algoritmo. Como de fato as varidveis nao possuem média zero, para isso as amostras
devem ser centralizadas, ou seja, de cada amostra subtrai-se o valor médio do sinal. A cen-
tralizacao dos dados é o primeiro passo para o branqueamento. Por simplicidade, o valor
médio é considerado a média aritmética das amostras.

Define-se a matriz de transformagao T, que relaciona o sinal observado z(k) e o sinal
branqueado z(k).

z(k) = Tx(k) (3.1)

Para tanto, considere a matriz de autocorrelacao do sinal observado:
R, = E{z(k)x(k)"} = ARz AT = AAT (3.2)

Onde R; ¢ matriz da autocorrelagao do sinal branqueado, que, evidentemente é a matriz
identidade, ja quem os dados estarao descorrelacionados e possuem variancia unitaria.

Apos o branqueamento a matriz de autocorrelacao do sinal é:
Rz = E{z(k)z(k)"} = WR,W” (3.3)

Se W pode ser escrito como:
W = ED'2E" (3.4)

uma solucao pode ser encontrada através da decomposicao em valores utilizando:
R, = B{z(k)x(k)"} = EDE" (3.5)

Onde a matriz E , composta pelos autovetores de R,; e a matriz diagonal contendo os

autovalores de R, denominada por D. Por fim:
T=D'2ET (3.6)

Exemplo 1 A Figura 3.4 mostra as etapas de mistura e branqueamento para dois sinais

senoidais.

11



Figura 3.4: Em azul os sinais antes da mistura; A direita, em vermelho, os sinais misturados;

Em verde os sinais apds sofrerem a tranformacao linear ou branqueados.

12



3.3 Determinacao da Matriz de Separacao W

Considerando a matriz de transformacao @7, para qualquer matriz ortogonal (), percebe-se
que R; ainda ¢é igual a identidade. Ou seja, para qualquer matriz ortogonal (), poderao ser
obtidos dados descorrelacionados entre si. Assim, é possivel concluir que a recuperacao das
fontes exclusivamente a partir da correlacao apresenta uma indeterminagao relacionada a
Q). Porém, sendo a descorrelagao uma condicao necessaria a independéncia, restringe-se o
espago das matrizes possiveis @), tal que separe as componentes independentes do sistema.

No Exemplo 1 é possivel ver geometricamente a agao do branqueamento, onde os sinais sao
misturados linearmente por uma matriz desconhecida e, apesar do branqueamento recuperar
as escalas da fonte, nao é possivel recuperar a rotacao, efeito da indeterminacao referente a
matriz ortogonal.

Considerando fontes gaussianas, que podem ser caracterizadas apenas por média e variancia,
é possivel tornar a mistura das mesmas idependente apenas através da descorrelacao. Como
o branqueamento da mistura nao possui solucao tinica, nao sera possivel determinar a matriz
ortogonal de separacao dos sinais. Estatisticas de ordem superior sao essénciais na separac¢ao
de fontes utilizando componentes independentes. Consequentemente, sinais gaussianos, cuja

definicao nao vai além de estatisticas de segunda ordem, nao poderao ser separados.

3.3.1 Critério da Nao-Gaussianidade

Como dito anteriormente, para que a separagao de fontes através de ICA seja possivel é
necessario que as fontes sejam nao-gaussianas, munido desta informacao, utiliza-se o teorema
central do limite como uma forma de determinar a matriz de inversao W.

O teorema central do limite afirma que a soma de variaveis aleatérias independentes
tende a uma variavel com distribuicao gaussiana quando o nimero de fontes tende a infinito.
Ou seja, quanto mais sinais misturados, mais a curva da funcao densidade de probabilidade
da mistura se assemelha a uma gaussiana. Assim, quanto menos gaussiana for a variavel
aleatoria, esta pode ser considerada ”"mais independente” de qualquer outra variavel aleatoria
em questao. Consequentemente, Para reverter o processo de mistura, e obter sinais o mais
independente possivel uns dos outros, deve-se maximizar a nao-gaussianidade dos sinais das
fontes.

Na literatura sao apresentados alguns critérios que avaliam a gaussianidade de uma

variavel. Um deles é a curtose que, apesar da simplicidade, é baseada em estatistica de

13
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Figura 3.5: A soma ou mistura linear de variaveis aleatérias independentes tente a uma

variavel com distribuicao gaussiana

quarta ordem. Assim é necessiario um numero elevado de amostras do sinal para que sua
estimativa seja confidvel. Outro critério ultiliza a o conceito de negentropia.
A negentropia é uma medida normalizada de entropia, ou uma medida da incerteza do

valor que uma variavel aleatéria pode assumir.
Ineg(x) = H(xy) — H(z) (3.7)

Onde z, é uma varidvel aleatdria gaussiana de mesma variancia de .
A entropia é definida matematicamente como o valor esperado do logaritmo das prob-
abilidades de um evento. E importante perceber que a entropia nao depende do valor da

variavel, mas apenas de sua probabilidade.

H(w) = ~Blogp, = — [ pa(n) log p.(n)ds (3.8)

Das distribuicoes que possuem dominio infinito, a gaussiana é a de maior entropia entre
as variaveis aleatérias de mesma variancia. A entropia também poderia ser utilizada como
critério para medir quao gaussiana é uma variavel, quanto menor a entropia mais concentrada
a variavel estd ao redor de um certo valor, e menos gaussiana ela é. A entropia diferencial ou
negentropia, além de invariante a tranformacgoes lineares inversiveis, é sempre nao-negativa.
Por tanto, quanto maior a diferenca entre a entropia da variavel gaussiana e a entropia da
variavel em questao, esta estard mais distante de ser considerada gaussiana. Deve-se assim

maximizar a negentropia para maximizar a nao-gaussianidade do sinal da fonte.
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A maximizacao da negentropia é um método robusto, ja que é bem explicada pela teoria
estatistica. Porém, na pratica, exige um grande esforgo computacional. Aproximagoes sim-
ples desta medida sao muito uteis e podem ser utilizadas na implementagao de um algoritmo

para ICA. Uma aproximacao empregada foi utilizando momentos polinomiais:

J(y) = a(E{G(y)} — E{G(v)})* (3.9)

Onde G(-) é uma fungao nao-linear, nao quadratica, a é uma constante e v é uma varidvel
aleatoria com distribuicao gaussiana, média nula e variancia unitaria.

O ponto principal na utilizacao dessa aproximacao é saber escolher, em particular es-
colhendo fungbes que nao crescem muito rdpido, obtendo uma estimagao mais robusta. A

equacoes abaixo se mostraram muito uteis:

G1(y) = tlogcoshay, para 1 < a < 2

T a

Galy) = —e V12

No algoritmo FastICA sugerido por A. Hyvérinen, J. Karhunen e E. Oja em [4] é possivel
encontrar uma matriz de separacao W tnica, tal que a projecao W7 X maximize a nao-
gaussianidade. O sistema separador deve entao ser adaptado de forma a maximizar a negen-

tropia de cada saida y; = w;x:
Wotimoi = max(E{G(wiz)} — E{G(v)})* (3.10)

Utilizando o método de Lagrange para maximizar a funcao e considerando que x foi bran-
quado, obtem-se que:
w; + E{zG' (w]z) — G"(wlz)}w; (3.11)

O esquema da fastICA é baseado no método do ponto fixo para a convergéncia da matriz
W, como veremos no algoritmo a seguir.

Por fim, deve-se garantir a ortogonalizacao simétrica da matriz W, através da equacao
abaixo, ao final de cada iteracao. Isto para impedir que o erro na recuperacao de uma certa

fonte seja propagado para as préximas.

W« (Wwh=12w (3.12)
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1. Centralizar as amostras de cada mistura;

2. Branquear o vetor centralizado:
R, =E{(x)(x)"} = (x)(x)T/L , onde L é o nimero de amostras, todas
equiprovaveis ;
Calculo da matriz de autovetores(E) e a matriz (D) de autovalores;
T(k) = D™Y2ETx(k);

3. Escolha de uma valor inicial para W. (Exemplo: A matriz identidade);

4. Escolha de G() uma fungéo ndo-linear, ndo-quadratica, e de acerdo com a
distribuicdo da fonte;

5. Através do método do ponto fixo estimar ¢'(wfx) e G” (wTx);

6. Aplicar os valores encontrados & equacéo:

wi— ExG (wlx)— G”(W[-Tx)}w] :

7. Ortogonalizar a matriz IV;
8. Repetir os passoa 4 a 7 até a convergéncia;

Por fim, calcular. ¥ = WX

Figura 3.6: Algoritmo fastICA

3.4 Algoritmo

Com as amostras provenientes de uma mistura linear, o algoritmo bésico proposto para
implementagao do fastICA é resumido no quadro da Figura 3.6. A denominacao fast se da
devido a répida convergéncia do método, que ocorre para a maioria dos casos em apenas 4

ou o iteracgoes.

3.5 Resultados Iniciais

A fim de testar a eficiéncia do algortimo apresentado, misturou-se os sinais branqueados no
Exemplo 1. Com a utilizagdo dos sinais senoidais é possivel observar a indeterminagao da
amplitude dos sinais recuperados, além da permutacao de fontes, devido a matriz ). Os

resultados sao mostrados na figura 3.7.
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Figura 3.7: De cima para baixo: Os dois sinais originais(azul), seguidos pelos dois sinais

misturados(vermelho), e por fim, os dois sinais separados(preto)
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Capitulo 4

Simulacoes

4.1 Separacao de Audio

Para demonstrar a eficiéncia do algoritmo apresentado, testes foram feitos na separacao de
sinais de audio através de um codigo implementado no software MatLab. Dois sinais com dis-
tribuicoes estatisticas distintas foram escolhidos. Primeiramente foi analisada a distribuicao
de cada sinal através do seus respectivos histogramas, de modo a confirmar que nao se tratava
de uma distribui¢ao gaussiana. Os sinais utilizados foram o dudio de uma ambiente onde
tocava uma musica, que com distribuicao praticamente plana, e o som de uma sirene com
uma distribui¢ao mais préxima a gaussiana. Os sinais foram misturados artificialmente, em
seguida separados, como mostram a Figura 4.2. Neste caso, a inversao de fase, que pode
ser observada na maioria dos sinais separados em relacao aos sinais originais da fonte, nao

acarreta problema algum, ja que o ouvido humano nao ¢é sensivel a fase de qualquer sinal.

4.2 Separacao de Imagens

Considerando uma imagem como um vetor contendo os valores referentes aos pizels, é possivel
aplicar o algoritimo para separagao de duas imagens. A Figura 4.5 mostra as imagens em
tons de cinza, que pode ser considerada como um vetor com valores entre 0 e 255 distribuidos
aleatoriamente. Sao apresentadas as imagens misturadas e em seguida separadas utilizando
o fastICA. Ainda é possivel observar na figura do canto inferior direito a inversao nos tons
da imagem devido a inderterminacao relacionada a matriz de inversao W. Além de residuos

da outra componente independente na figura do canto inferior esquerdo, devido a sua dis-
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Figura 4.2: Sinais de dudio misturados
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Figura 4.4: Imagens originais, antes da mistura
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Capitulo 5
Conclusao

A convergéncia ctbica do algoritmo proposto se destaca diante das demais técnicas para
separacao de componentes independentes, que possuem convergeéncia linear, na maioria dos
casos. Isto implica em uma convergéncia mais rapida quando se utiliza fastICA. Conse-
quentemente, o esforco computacional é menor, assim como a necessidade de memoria para
armazenamento dos dados.

O método proposto separa de forma direta as componentes independentes de pratica-
mente qualquer distribuigdo nao-gaussiana, para uma dada fungao custo G(-), que quando
devidamente escolhida pode otimizar a determinacao dos sinais das fontes independentes.

A separacao se dd em duas etapas. A primeira, chamada braqueamento, se encarrega
de descorrelacionar as amostras dos sinais observados, que é o primeiro passo para a inde-
pendéncia entre os sinais das fontes. O segundo consiste em encontrar a matriz de inversao
W, através do método do ponto fixo, em seguida impondo a restricao de ortogonalidade.

O algoritmo implementado utilizando o software MatLab, mostrou-se eficiente e de rapida
convergéncia. Com as simulagoes feitas através de imagens e sinais de audio misturados,

observou-se as restrigoes quanto a estatistica da fonte.
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Apeéendice A - fastICA.m

%Fast ICA with symetric orthogonalization, Hyvérinen tabela 8.3, pag 196

% Este codigo faz a ICA entre os sinais Entradal e Entrada2, obtendo duas componentes
% independentes Saidal e Saida2, utilizando o algoritmo FastICA com ortogonalizacao
% simétrica. Esse algotimo ¢é descrito em detalhes no livro ”Independent Component

% analysis” (2001) de Hyvérinen,Karhunen e Oja, em especial na pdgina 196 que mostra
% os passos do algoritmo do mesmo modo como estd separado o cédigo abaixo. Para a
% melhor estimativa de grandezas estatisticas os dados de entrada sao processados

% em blocos do tamanho do parametro de entrada ”janela”. O desempenho deve ser

% comprometido se esse parémento for muito pequeno.

function [Saidal,Saida2] = fastICA(Entradal,Entrada2,janela)
L = length(Entradal);
% passo 1: Centralizacao

x1 = Entradal - mean(Entradal);
x2 = Entrada2 - mean(Entrada2);

% passo 2: Braqueamento
Rx=1[00;00];

for n = 1:L
Rx = Rx + [x1(n) x2(n)]*[x1(n) x2(n)];
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end
Rx = Rx/L;

[E,D] = eig(Rx);
V = (D"(-1/2))*E’;

x1_bra = zeros(1,L);
x2_bra = zeros(1,L);

forn = 1:L
x1_bra(n) = V(1,:)*[x1(n) x2(n)]’;
x2_bra(n) = V(2,:))*[x1(n) x2(n)]’;

end
% Passo 3: Escolha inicial de W

wl = [10];

Y

w2 = 1[0 1]
% Passo 4: Calculo de W

for n = 1:janela:L-janela

Al =10 0];
B1 =0;
A2 =0 0];
B2 = 0;

% O calculo do FastICA envolve submeter os dados & uma fungao nao-linear
% nao-quadratica e a sua derivada. Algumas fungoes sao comuns no FastICA,
% como tanh e x"3, que é a funcao utilizada nesse exemplo. A escolha

% da funcao tem alguma ligacao com a distribuicao das fontes.

for k = 1:janela
z = [x1 _bra(n+k-1) x2_bra(n+k-1)]’;
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Al = Al + z*(w1™*z)"3
Bl = B1 + 3*(w1'*z)"2;
A2 = A2 + z%(w2*z)"3;

(W27%2)"2

I

B2 = B2 + 3%(w2™*z

end

)

Al = Al/janela;
B1 = Bl/janela;
A2 = A2/janela;
B2 = B2/janela;

% Maximizacao da negentropia
wl = Al - Bl*wl;
w2 = A2 - B2*w2;

W = [wl’; w2';

% Procedimento de ortogonalizacao simétrica.

Wort = ((W*W")"(-1/2))*W;

% Atualiza a matriz para a proxima iteracao.

wl = Wort(1,:)’;
w2 = Wort(2,:)’;
end

Saidal = zeros(1,L);
Saida2 = zeros(1,L);

for n = 1:L
Saidal(n) = Wort(1,:)*[x1_bra(n) x2_bra(n)]’;
Saida2(n) = Wort(2,:)*[x1_bra(n) x2_bra(n)]’;

end

end
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Apeéendice B - teste_audio.m

% Este programa tem como intuito testar a eficiéncia do algoritmo fastICA
% implementado na fungao fastICA em fastICA.m. Amostras de dois sinais
% de dudio misturados mistural e mistura2 sao processados pela funcao

% que retorna os sinais separados separadol e separado2.

[mistural , FS1,NBITS1]=wavread(filepath\mist1.wav’);
[mistura2,FS2, NBITS2]=wavread('filepath\mist2.wav’);

L = length(mistural);
fim = 30000;

figure(1), plot(mistural’ ;mistura2’;’r.”);
[separadol,separado2] = fastICA (mistural,mistura2,1000);

figure(2),
hold on
subplot(3,2,3); plot(mistural(1:fim),’r")
3,24
3,2,5

3,2,6

subplot
separadol(1:fim),’k’)
; plot(separado2(1:fim),’k’)

I

subplot ; plot

~~ —~ —~
~— — ~— ~—

(

; plot(mistura2(1:fim),’r’)
(
(

subplot

wavwrite(separadol,FS1,NBITS1, filepath sepl.wav’);
wavwrite(separado2,FS2,NBITS2, filepath sep2.wav’);
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Apéndice C - teste_imagem.m

% Este programa tem como intuito testar a eficiéncia do algoritmo fastICA implementado
% na funcao fastICA em fastICA.m. Amostras de duas imagens I e J sdo misturados
% linearmente artificialmente. Os sinais misturados sdo processados através da

% funcao que retorna os sinais separados: separadol e separado2.

L = 450*300;

[=imread(’filepath\imgl.jpg’);
[ = rgh2gray(I);

[ = double(I);
J=imread(filepath\img2.jpg’);
J = rgb2gray(J);

J = double(J);

A =1(1,);
for n=2:300
A =[ATny];

end

B =J(1,);
for n=2:300
B = [B J(n,)];

end
fontes = [A ; BJ;
M = rand(2);
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misturas = M*fontes;
[separadol,separado2,W] = fastICA (misturas(1,:),misturas(2,:),1350);

M1 = [misturas(1,1:450)];
for n=1:300-1
M1 = [M1; misturas(1,450*n+1:450*n+450)];
end
figure(1),
colormap gray

imagesc(M1);

M2 = [misturas(2,1:450)];
for n=1:300-1
M2 = [M2; misturas(2,450*n+1:450*n+450)];
end
figure(2),
colormap gray

imagesc(M2);

S1 = [separadol(1:450)];
for n=1:300-1
S1 = [S1; separadol(450*n+1:450*n+450)];
end
figure(3),
colormap gray

imagesc(S1);

S2 = [separado2(1:450)];
for n=1:300-1
S2 = [S2; separado2(450*n+1:450*n+450)];
end
figure(4),
colormap gray

imagesc(S2);
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