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Oz

Artan teknoloji, diisen maliyetler ve kiiciilen donanmim boyutlar: nedeniyle isaret isleme yontemleri bir¢ok
alanda siklikla kullamilmaya baslanmistir. Algilanan bazi sinyaller tek bir kaynaktan degil de bir¢ok
kaynaktan olugan sinyallerin karisimi olabilmektedir. Bu tip durumlarda isaret igsleme teknikleriyle elde
edilebilecek basar: orami diisiiktiir. Aymi zamanda sistemin ig¢yapisimin anlasiimast zordur. Bu tip
durumlarda gizli kaynak ayristirma iglemi ile ol¢iilen sinyaller gizli kaynaklarina ayristirilabilmektedir. Bu
amagla yaygin olarak kullanilan temel kaynak ayristirma (PCA) ve bagimsiz kaynak ayristirma (ICA)
istatiksel yontemlerinde sinyallerin ayrigtirilabilecegi gizli kaynak sayist 6l¢iilen sinyal sayisi ile simrlidir.
Bu sebeple karmasik sinyallerde gizli kaynaklara ulasmak bu yontemlerle zordur.

Bu yontemlere alternatif olarak yapay sinir aglart (YSA) da gizli kaynak ayristirma amaciyla basariyla
kullamlmistir. Bu ¢alismada ise tek gizli katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglarin egitmek icin kullanilan
aswrt 6grenme makineleri (ELM) yontemi klasik YSA ile gizli kaynak ayristirma yontemlerinden farkly bit
yaklasim ile kullamlarak tek bir sinyal birden fazla birbirinden bagimsiz gizli kaynaga ayristirilmistir. Bu
amagla EEG, EMG, ECG sinyalleri ile ivmedlger, magnetometre ve jiroskop algilayicilarindan alinan zaman
sinyalleri gizli kaynaklarina ayrigtirilmigtir.

Onerilen metodun basarisini egitim basarisini gdsteren ortalama hatalarin karekokii (RMSE) ve gizli
kaynaklarin bagimsizigini gosteren kovaryans kullamlmistir. Test sinyallerinde 107-64x107 aralhiginda
RMSE ve 0.2x10%-38.3x10* araliginda kovaryans degerleri elde edilmistir. Elde edilen RMSE degerleri
YSA ’nmin basarili olarak egitildigini, elde edilen kovaryans degerleri ise ayristirilmis sinyallerin birbirinden
bagimsiz oldugunu gostermistir. Ayrica 2 adet epileptik ve 2 adet normal EEG sinyali 16 ayri gizli kaynaga
kadar ayrigtirilmistir. Dért ornekte de elde edilen basart oranlari onerilen metodun gizli kaynak
ayristirmada basarryla kullanilabilecegini gostermistir.
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Giris

Artan teknolojiye paralel olarak isaret igleme
teknikleri giinlimiizde yogun olarak birgok farkll
amacgla kullanilmaktadir. Cesitli algilayicilar
kullanilarak olgiilen sinyaller, Sl¢iim yeri ve
amacina gore farkli sekilde isimlendirilmekte ve
farkli yontemler ile incelenmektedir. Ornegin,
elektroensefalografi (EEG), elektromiyografi
(EMG) veya elektrokardiyografi (ECG)
sinyalleri hasta teshisi ve bilgisayar beyin ara
yizii  gibi  sistemlerde  yogun  olarak
kullanilmaktadir (Ozerdem vd., 2003; Aydemir
ve Kayikcioglu, 2009; Karadag ve Ozerdem,
2014; Sezgin, 2013). Genel olarak elektronik
sistemlerde algilayicilar kullanilarak s6z konusu
sistemin herhangi bir alt sisteminin durumu ile
ilgili bilgiler alinarak islenmekte ve buna bagl
olarak kararlar almmaktadir. Ornegin, enerji
iletim sistemlerinde yiiksek akim seviyesinde
iletilen anlik elektrik akim ve gerilim degerleri
trafolar marifetiyle daha diisik degerlere
doniistiirilmekte ve bunlar kullanilarak iletim
hattinda olusan bir ariza durumunda arizali hat
iletim sisteminden hizla izole edilerek sistemin
geri kalaninin olusan arizadan etkilenmemesi
saglanmaya ¢alisilmaktadir (Ertugrul vd., 2013).
Ancak bazi durumlarda algilayicilar tarafindan
alinan bilgi birden fazla etkinin lineer toplami
seklinde olmaktadir (Belouchrani ve Amin,
1998).

Biyolojik sinyaller genel olarak bir¢ok etkinin
birlesmesiyle olusan karmasik sinyallerdir (Lin
vd., 2010). Ornegin, EEG sinyalleri genel olarak
kafatasinin digina yerlestirilen bir¢ok elektrot ile
Olglilmektedir. Bu sebeple dlcilen EEG
sinyalleri beyinin elektroda yakin olan
bolgesinde olusan tiim elektriksel aktivitenin
toplammi  kaydetmektedir. Olgiilen sinyalin
kaynaginin tam olarak bilinememesinden dolay1
sinyallerin analizi ve buna bagli olarak hastalik
teshisi zor olmaktadir.

Bu tip durumlarda birgok farkli kaynaktan
olusan ve kaynagi bilinmeyen sinyalleri hicbir
On bilgiye ihtiya¢ duyulmadan ayrigtirilmasi i¢in
gizli kaynak ayristirma yontemleri
kullanilmaktadir.  Gizli kaynak ayrigtirma
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yontemleri  akustik,  biyomedikal, dijital
haberlesme, finansal analiz, jeofizik, goriinti
isleme ve istatistik gibi alanlarda
kullanilmaktadir (Kokkinakis ve Loizou, 2010;
Kirei vd., 2011). Bu amagla en yaygm olarak
kullanilan istatistiksel yaklasimlar bagimsiz
bilesen analizi (ICA) ve temel bilesen analizidir
(PCA). Bu iki yontemde de temel olarak sinyali
birbirinden istatiksel olarak bagimsiz birden
fazla sinyale ayrisirmak hedeflenmektedir
(Sezgin vd., 2012; Choi, 2005). Ancak bunun
yapilabilmesinin en temel sartt algilayict
sayisinin - ayristirllmak istenen gizli kaynak
sayisindan fazla olmasidir. Bu yontemlere
alternatif olarak tek bir sinyalin birden fazla
sinyale ayristirtlmasi i¢in gecikmeler ydntemi
onerilmistir  (Takens, 1981). Bu ydntem
ozellikle EEG analizinde siklikla
kullanilmaktadir (Chaovalitwongse vd., 2005;
Casdagli vd., 1997; lasemidis vd., 1988). Bu
yontemde zaman sabitinin optimal olarak
atanmasi hayati dnem tasimaktadir.

Yapay sinir aglari (YSA) ise bircok alanda
basar1 ile kullanildigi gibi bagimsiz kaynak
ayrigtirma amaciyla da kullanilmistir (Karhunen
vd., 1997; Kokkinakis ve Loizou, 2010; Choi,
2005; Liang vd., 1994). ileri beslemeli, geri
beslemeli, radyal tabanli ve kendinden
diizenlemeli YSA gibi birgok farkli YSA tiirii
bu amagla kullanilmistir (Kokkinakis ve Loizou,
2010; Meyer-Bése vd., 2006; Tan vd., 2001).
Ayrica, Zomorodi vd. (2006) yapmis olduklar
calismada YSA ile gizli kaynak ayristirmanin,
PCA ve ICA’ya kiyasen daha basarili oldugu
gorilmustiir.

Bu ¢alismada, Huang vd. (2006) tarafindan tek
gizli  katmanli ileri beslemeli YSAnin
egitiminde kullanilmak {izere oOnerilmis olan
asirt dgrenme makinelerinin (ELM) gizli kaynak
ayristirmada  kullanilabilecegi  Onerilmis ve
performanst test edilmistir. ELM’de giris
katmant agirliklart ve esik degerleri rastgele
atanmakta, ¢ikis katmani agirliklari ise analitik
olarak  hesaplanmakta  oldugundan  geri
beslemeli ile 6grenen YSA’dan ve destek vektor
makineleri gibi bir¢ok yontemden daha hizli
egitilebilmekte ve sonugta daha yiiksek
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genelleme kabiliyetine sahip olmaktadir (Huang
vd., 2006, Ertugrul ve Kaya, 2014).

Bu c¢alismada ELM’nin bu avantajlar
kullanilarak hizli, basarili ve kolay kullanilabilir
yeni bir gizli kaynak ayristirma yontemi
onerilmistir. Literatiirdeki metotlar genelde
agirlik degisimleri temel alinarak sinyaller gizli
kaynaklarina boéliinmektedir (Tan vd., 2001).
Ancak bu c¢alismada Onerilen metot literatiirde
onerilen YSA ile gizli kaynak ayrigtirma
yontemlerinden farkli olarak gizli katmanda
bulunan her bir sinir hiicresinin ¢ikigindaki
aktivasyon fonksiyonu olarak birbirine dikey
(orthogonal) olan farkli fonksiyonlar
kullanilmistir. Ayrica 6nerilen yontem ile tek bir
sinyal ~ birgok  bagimsiz  gizli  kaynaga
aynstirilmistir.  Onerilen yontemin basarisini
degerlendirmek i¢in biyolojik sinyallerin gizli
kaynaklarina ayristirtlmasi siirecinde ELM’nin
egitim siirecindeki hata orani ve kaynaklarina
ayristirtlan  sinyallerin bagimsizligini  gosteren
kovaryans kullanilmistir.

Materyal ve Yontem

Materyal

Yapilan calismada Dicle Universitesi, Tip
Fakiiltesi, Noroloji Bolimiince kaydedilmis
olan epileptik EEG, normal EEG sinyalleri ve
ECG sinyalleri, ayrica UCI tarafindan
paylasilan  saldirgan-normal hareketlere ait
EMG sinyalleri ve MHealth veri setinde
bulunan ¢esitli hareketlerin yapilmasi siirecinde
ivmedlger, magnetometre ~ ve  jiroskop
algilayicilarinca kaydedilen sinyaller
kullanilmistir ~ (Lichman, 2013). Kullanilan
sinyallerin birer 6rnegi $ekil 1’dedir.

Asir1 Ogrenme Makineleri (ELM)

ELM tek bir gizli katmana sahip ileri beslemeli
yapay sinir aglarmi egitmek i¢in Onerilmis bir
yontemdir (Huang vd., 2006 ve 2011). Tek gizli
katmanli YSA’ nin yapis1 Sekil 2’de verilmistir.
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Cikis Katmani
k=1,2,..p

j=1,2,..,m

§

Gizli Katman

Girig Katmani
=1,2,..,n

Xy X2 X1 X,

Sekil 2. Tek Gizli Katmanli YSA (Ertugrul vd.,
2013)

Sekil 2°de gosterilen yapay sinir aginin ¢ikisi:

Vo= BrgQ wiyxith) ()
j=1 i=1

ile hesaplanmaktadir. Burada x4.., giris
vektorlerini, y5.., ¢ikis vektorlerini, By..., ¢ikis
katmani agirhiklarii, Wi..q ... giris katmanda
ile gizli katman arasindaki baglanti agirliklarini,
b;..m esik degerlerini ve g(.) ise aktivasyon
fonksiyonunu gostermektedir (Kaya, 2013).

YSA’nin bagarili bir sekilde 06grenebilmesi
agirliklar, esik degerleri ve transfer fonksiyonu
modellenecek sistemin karakterine en uygun
sekilde secimiyle yapilmaktadir. Geri yayiliml
Ogrenme algoritmasi gibi gradyan temelli
ogrenme yaklagimlarinda aguliklar ve esik
degerlerinin tamamu iteratif olarak en uygun
degeri (egitim hatasini en aza indirildigi yer)
alincaya kadar degistirilmektedir. Bu sebeple
genel olarak yavas ve yerel minimumlar
nedeniyle egitim hata orani yiiksek degerler
alabilmektedir. ELM’de ise giris katmani
agirliklart ve esik degerleri rastgele atanmakta
ve cikis agirlik degerleri buna bagli olarak
hesaplanmaktadir (Ertugrul ve Kaya, 2014).
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Sekil 1. (4) Epileptik EEG sinyali; (B) ECG sinyali; (C) EMG sinyali; (D) Ivmedélcer; (E)
Magnetometre sinyali; (F) Jiroskop sinyali

n tane giris ndronu, m tane gizli katman néronu
(egitim kiimesindeki O0rnek sayisina esit veya
daha az olmalidir) bulunan bir YSA i¢in giris
katmani agirliklari (W; ;) ve esik degerleri (b;)
rastgele belirlendiginde, atanan tiirevlenemeyen
veya kesikli aktivasyon fonksiyonlari da dahil
olmak tizere herhangi bir transfer fonksiyonu
(g()) i¢in ¢ikig katmanim girigi:

9wy %y + by) IW1mXm + b))

H=

2

g(wn,lxn + bl) g(wn,mxm + bm)

seklindedir. Bu durumda ¢ikis denklemi:

P =C

Esik,

y=HB ©)
olur. Genel olarak egitim kiimesindeki gozlem
sayist ve Ozellik sayisinin birbirine esit olma
olasiliginin diisiikliigli nedeniyle H matrisinin
ters matrisi genellestirilmis ters Moore-Penrose
matrisi ile hesaplanmaktadir ve ¢ikis agirliklar
(B) (Huang vd., 2006 ve 2011):

B=H'y @
seklinde bulunur. Burada H*, H matrisinin

genellestirilmis ters Moore-Penrose matrisi, 8
ise ¢ikis katmanindaki agirliklardir.

b

Gizli Kév\,'nakl

S

Gizli Kaynak,

ijﬁwﬂ

Sekil 3. Onerilen yontem
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Onerilen Yontem

Onerilen yontem Sekil 3’te  gdsterilmistir.
Alman bir sinyal ayrigtirilmak istenen kaynak
sayist kadar gizli katmaninda néron bulunan
ileri  beslemeli  YSA’ya  giris  olarak
verilmektedir. Cikis olarak ayni sinyal
kullanilir. Egitim siirecinde giriste uygulanan
sinyali ayni sekilde cikista elde edebilecek
sekilde ¢ikis katmani agirliklari optimize edilir.

Cikis katmaninin girislerinin her biri farklt bir
gizli kaynak sinyalini vermektedir. Cikista elde
edilen sinyal ise Belouchrani ve Amin’in (1998)
belirtikleri gibi gizli etkilerin lineer toplamidir.

Basan Olgiitii
Yapilan ¢alismada ELM ile bir YSA’nin ayni
girise karsilik ayni ¢ikisi iretebilmesi igin
egitilmektedir. Egitim siirecinin basar1 ortalama
hatalarin karekokii (RMSE) ile asagidaki sekilde
hesaplanmigtir.

1

n

RMSE = |~

(fi —y)? ®)
RMSE hata parametresine ilaveten, gizli
kaynaklarin ayristirilmast  igin  iki rastgele
degiskenin  beraber degisimlerini gosteren
istatiksel kovaryans degiskeni kullanilmistir. X
ve Y sinyallerinin kovaryanst (cov(X,Y))
asagidaki sekilde hesaplanir (Hyvérinen ve Oja,
2000).

cov(X,Y) = E[XY] — E[X]E[Y]

Burada E beklenen degeri
Beklenen  deger  birgok
gelmektedir, bunlardan biri
ortalama degerdir ve

(6)

gostermektedir.
farkli  anlama
de istatistikte

(N

seklinde hesaplanir. Eger X ve Y birbirinden
bagimsiz sinyaller olarak alinirsa:

E[XY] = E[X]E[Y] ®)

olur. Sonug¢ olarak Eger X ve Y birbirinden
bagimsiz sinyaller ise o zaman onlarin
kovaryanslar1 sifir olur (Hyvérinen ve Oja,
2000). Aynt sekilde kovaryans degerinin sifira
yakinligt sinyallerin bagimsizligini
gostermektedir.

X =iz Xi

Uygulama ve Basarimlar

Onerilen metot ile biyolojik sinyaller dikey
(siniis ve kosiniis) aktivasyon fonksiyonlari
kullanilarak iki ayr1 gizli kaynaga ayristirilmistir
ve bu kaynaklar Sekil 4 ve 5’te gosterilmistir.
ilk grafikte orijinal sinyal ve ayristirilan gizli
kaynaklarin toplami, ikinci grafikte ise her iki
gizli kaynak zamansal diizlemde gosterilmistir.
Sekil 4 ve 5’te bulunan gizli kaynaklarin
toplam1 ve orijinal sinyaller incelendiginde
Onerilen YSA’nin giris ve ¢ikis arasindaki
iliskiyi basariyla 6grendigi goriilmiistiir. Ayrica
ayristirilmis sinyaller incelendiginde sinyallerin
birbirinden farkli oldugu goriilmiistir. Elde
edilen egitim basarist ve gizli kaynaklarin
arasindaki kovaryans degerleri Tablo 1’de
verilmistir.

Tablo 1. Basari Oranlar1 (Dikey Aktivasyon Fonksiyonu)

SINYAL EGiTiM BASARISI KOVARYANS
EPILEPTIK EEG 0,00010 0,00002
NORMAL EEG 0,00072 0,00143
EKG 0,00490 0,00160
EMG 0,00640 0,00173
IVMEOLCER 0,00165 0,00115
MAGNETOMETRE 0,00040 0,00044
JIROSKOP 0,00635 0,00383
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Tablo 1°de gosterilen RMSE degerleri egitimin

basarili oldugu ve sinyallerin basartyla
ayrigtirlldigmi ifade  etmektedir.  Ayrica
kovaryans degeri ise ayristirilmis sinyallerin
tamamen  bagmmsizliga  yakin  oldugunu

(neredeyse bagimsiz) gostermektedir.
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Zaman

Sekil 4. (A) Epileptik EEG Sinyali; (B) Normal EEG
Sinyali; (C) ECG Sinyali; (D) EMG Sinyali

Zamar

Tablo 2’de ise birbirine dikey farklr aktivasyon
fonksiyonlar1 ~ yerine  sigmoid  aktivasyon
fonksiyonu kullanildiginda elde edilen basari
degerleri gosterilmistir.

Tablo 2. Basar1 Oranlar1 (Normal Aktivasyon Fonksiyon)

SINYAL EGiTiM BASARISI KOVARYANS
EPILEPTIK EEG 0,00014 0,00015
NORMAL EEG 0,00093 0,00163
EKG 0,00516 0,00216
EMG 0,0472 0,0177
IVMEOLCER 0,01215 0,00555
MAGNETOMETRE 0,00113 0,00243
JIROSKOP 0,10831 0,00819
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Tablo 4 ve 5 incelendiginde gizli katmanin
cikislarinda  birbirinden  farkli  ve  dikey
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanildiginda ayni
aktivasyon fonksiyonu kullanilmasina kiyasen
daha yiiksek basari ve daha diisiik kovaryans
degerleri elde edilmistir.

e e |

}%

Sekil 5. (4) Ivme Olger Sensér Sinyali;
(B) Magnetometre; (C) Jiroskop

Sonuglar ve Tartisma

Bu c¢alismada EEG, ECG, EMG, ve
algilayicilardan  alman  sinyallerin  gizli
kaynaklarina ayristirilmasi i¢in ELM temelli bir
gizli kaynak ayristirma yontemi Onerilmistir.
Onerilen yontemin basarisimi test etmek icin
egitim sirasinda elde edilen RMSE degeri ve
ayristirtlmis sinyallerin bagimsizligini gosteren
kovaryans kullamlmistir. Onerilen metodun
bagarisini artirmak i¢in gizli katmanimn ¢ikiginda
bulunan aktivasyon fonksiyonlar1 genelde
kullanilanin aksine birbirinden farkli ve dikey
fonksiyonlar atanmistir. Dikey fonksiyonlar
kullanildiginda elde edilen basart oranlart
(Tablo 1) ile dikey olmayan tek bir fonksiyon
kullanildiginda elde edilen basart oranlart
(Tablo 2) karsilagtirildiginda dikey aktivasyon
fonksiyonlar1 kullaniminda: (1) egitimin daha
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basarili oldugu ve (2) ayrstirilan sinyallerin
birbirinden daha fazla bagimsiz oldugu
gorilmiistiir.

Calisma sonuglar1 biyolojik sinyallerin YSA
kullanilarak gizli kaynaklarina
ayristirilabilecegini  gosteren Lin vd. (2010)
sonuglartyla ortiismektedir. Elde edilen RMSE
degerleri 10 - 64x10™* mertebelerindedir. Lin
vd. (2010) yaptiklar1 YSA ile gizli kaynaklarina
ayristirma caligmasinda egitim siirecinin hata
oranini 102 (MSE) mertebelerinde bulmustur.
Bu sebeple oOnerilen metotta egitim silirecinin
basarili oldugu gortilmiistiir.

Bulunan diisiik kovaryans degerleri ayristirilan
sinyallerin istatiksel olarak bagimsiz olduklarini
gostermektedir. Bu degerlerin elde edilmesinde
en billyiikk nedenin birbirinden farkli ve dikey
aktivasyon fonksiyonlari kullanilmasi oldugu
goriilmiistiir. Ayrica gizli kaynak sinyallerinin
genliklerinin  birbirinden  farkli  olduklar:
goriilmiistir.  Liang vd. (1994) vyaptiklart
ayristirma ¢alismasinda sinyaller arasinda 100:1
oraninda genliksel fark oldugunu
raporlamiglardir. Bu calismada da daha diisiik

sinyallerin gizli kaynaklarina ayristirilmast

oranlarda olsa da ayristirilmig sinyaller arasinda
genlik farklar1 goriilmistiir.

Ayrica farkli boyutlarda alimmis bir epileptik

EEG sinyallinin farkli sayida gizli kaynaga
ayristirma islem stireci Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Islem Siiresi (sn)

SiNYAL GizLi KAYNAK SAYISI
BoyuTu 2 5 10
1x100 0,2626 0,2695 0,2412
1x1000 0,2660 0,2418 0,2428
1x5000 0,2668 0,2605 0,2529
1x20000 0,2735 0,2571 0,2831
1x100000 0,2906 0,3176 0,4253
1x500000 0,3234 0,6801 1,2884
1x1000000 0,3740 1,1145 2,3337

Tablo 3’teki islem siireleri g6z Oniine
alindiginda onerilen metodun ¢ok biiylik
boyutlarda bile birkag¢ saniye igerisinde sinyali
ayristirabildigi  goriilmiistiir. ilaveten iki adet
epiletik ve iki adet normal EEG sinyalinin farkli
sayida gizli kaynaklarina  aynistirilmalart
durumunda elde edilen RMSE ve kovaryans
degerleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Farkli Sayida Gizli Kaynaga Ayristirildiginda Elde Edilen Bagar1 Oranlart

GizLi EPiLEPTIK EEG SiNYALI NORMAL EEG
KAYNAK 1. ORNEK SiNYAL 2. ORNEK SINYAL 1. ORNEK SiNYAL 2. ORNEK SINYAL

SAYISI  KOVARYANS RMSE KOVARYANS RMSE KOVARYANS RMSE KOVARYANS RMSE
1 0,0001 0,0016 0,0001 0,0025 0,0001 0,0062 0,0010 0,0064
2 0,0001 0,0150 0,0002 0,0080 0,0001 0,0228 0,0006 0,0286
3 0,0001 0,0169 0,0001 0,0108 0,0006 0,0198 0,0004 0,0309
4 0,0004 0,0167 0,0001 0,0103 0,0009 0,0179 0,0005 0,0273
5 0,0003 0,0194 0,0003 0,0102 0,0010 0,0238 0,0004 0,0313
6 0,0013 0,0284 0,0001 0,0074 0,0019 0,0288 0,0008 0,0226
7 0,0008 0,0312 0,0002 0,0092 0,0021 0,0266 0,0003 0,0167
8 0,0002 0,0275 0,0001 0,0093 0,0017 0,0275 0,0001 0,0163
9 0,0009 0,0298 0,0002 0,0088 0,0021 0,0258 0,0002 0,0158
10 0,0008 0,0319 0,0002 0,0136 0,0034 0,0287 0,0005 0,0158
11 0,0009 0,0317 0,0005 0,0115 0,0058 0,0288 0,0010 0,0153
12 0,0007 0,0289 0,0003 0,0130 0,0044 0,0289 0,0005 0,0158
13 0,0007 0,0297 0,0001 0,0137 0,0035 0,0296 0,0014 0,0151
14 0,0012 0,0274 0,0003 0,0130 0,0054 0,0299 0,0012 0,0159
15 0,0020 0,0258 0,0002 0,0113 0,0048 0,0308 0,0012 0,0156
16 0,0018 0,0272 0,0002 0,0124 0,0052 0,0317 0,0009 0,0153
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Tablo 4’te gosterilen sonuglar 6nerilen metodun
gizli  kaynaklarma  aynistirmada  basarili
oldugunu gostermektedir. Ayrica ayrigtirilmak
istenen kaynak sayisi ile elde edilen egitim hata
oran1 veya gizli kaynaklarin bagimsizlig
arasinda  diizenli bir iliskinin  olmadig1
gozlemlenmistir.
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Blind signal separation in biological
by Extreme Learning Machines

Extended abstract

Improvements in the technology cause not only
decrease in the sensor costs but also, reduce the
dimensions of the sensors. Based on these facts the
importance of signal processing methods increases
day by day. But, in most applications sensors pick up
a collection or mixture of signals from many sources
instead of only one sensor. In this case, it is hard to
understand or manipulate the system. For example,
recorded EEG signals are mixtures of action
potentials of many neurons, therefore, the reasons or
mechanisms behind epilepsy are still since unknown.

For such situations, blind signal separation methods
have been employed. Generally, used blind signal
separation methods are principal component
analysis (PCA) and independent component analysis
(ICA) methods. Although many successful results of
PCA and ICA have been reported in the literature,
they suffer from a major drawback; the number of
sources that will be separated must be equal or less
than the number of sensors. Therefore, it is hard to
obtain the true sources of complex signals by these
methods. As an alternative, the method of delay was
proposed to separate a signal into two independent
sources, but its performance is highly dependent on
the delay value.

Addition to these methods, artificial neural network
(ANN) was also employed for the purpose of blind
signal separation. By ANN, better blind signal
separation results with compared to PCA and ICA
were reported in the literature. In this study, extreme
learning machine, which is a novel learning scheme
of single hidden layer feed-forward artificial neural
network, was employed. In ELM, the weights and
biases in the hidden layer are assigned arbitrary
and the weights in the output layer are calculated
analytically. Therefore, ELM showed faster training
stage and higher generalization capability with
compare to back-propagation trained ANN.

The proposed approach — has three main
contributions, which are: (1) proposed approach
can be employed to separate a signal into a desired
number of sources without the limitation of PCA and
ICA, which is the number of sources that the signals
can be separated, must be equal to or less than the
observations, (2) unlike the classical ANN

approaches, in the proposed approach, an
orthogonal transfer function was used in the output
of each neuron in the hidden layer, and (3) the
proposed approach is extremely fast because of the
training scheme of ELM.

To evaluate and validate the proposed approach,
biological signals, which are the EEG, ECG, EMG,
accelerometer,  gyroscope, and magnetometer
signals, were utilized. Achieved RMSE in the
training stage were in the range of 107-64x10" and
the duration of training for different lengths of data
were in the range of 0.37-2.33 sec, for separating a
signal into 2 and 10 sources, respectively, while the
length of the dataset is 10°. Additionally, obtained
covariance of the separated signals were in the
range of 0.2x107-38.3x10™*.

Obtained RMSE values and fast training stage
showed that the proposed approach has high
accuracy in the separation of a signal and also it
has an extremely fast learning stage. These
advantages are because of the training scheme of
ELM. Moreover, obtained covariance values showed
that the separated signals are highly independent. In
order to investigate the reason of obtained low
covariance, a traditional transfer function was
employed and not only higher covariance but also
higher RMSEs were obtained. These results showed
that using orthogonal transfer functions (such as
sine and cosine, Bessel functions, etc.) after each
neuron in the hidden layer increases the dependency
of the separated signals. Furthermore, two normal
EEG and two epileptic EEG signals were separated
into 1-16 independent sources. Achieved results
showed that there is not any relation between the
numbers of separated sources with obtained the
independency of sources of sources and also
training accuracy.

As a summary, in this study a novel approach, which
is based on ELM, was proposed in order to separate
a signal into a desired number of independent
sources. Achieved results showed that the proposed
approach is fast and can successfully separate a
signal into independent sources.

Keywords:  Blind  signal  separation,  Signal
processing; Extreme Learning Machine, Artificial
Neural Network
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