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Meta-Sezgisel Yontemlere Dayali Kor Kaynak Sinyal Ayirma
Eyiip GEDIKLIY ' Emin TUGCU?

Oz

Kor kaynak ayirma problemi, en az iki karismis sinyalin bilinmeyen kaynak sinyallerini belirleme islemidir. Kaynak
sinyaller, tibbi alanda dogru teshisin yapilmasinda, kablosuz haberlesmede, radar, goriintii, ses verilerinin analizi i¢in
onemlidir. Kor kaynak ayirma probleminde yaygin olarak bagimsiz bilesen analizi kullanilir. Bagimsiz bilesen analizinde,
ileri istatistiksel ve cebirsel yontemler kullanilarak entropi ve korelasyon uyumluluguna bakilir. Sinyalleri ayirmak i¢in
en yaygin kullanilan bagimsiz bilesen analizi (Independent Component Analysis, ICA) algoritmalarindan FastiCA, Gauss
dagilimi olmama ve negentropinin maksimum uygunluk kriterlerini iterasyon tabanli olarak arastirir. Bu ¢aligmada,
benzer sekilde iterasyon tabanl yontemler olan meta-sezgisel algoritmalar (MSA), uygunluk fonksiyonunu optimize
etmek i¢in kullanilmigtir. Uygunluk fonksiyonu, karigik sinyal ayirma matris iiretimi ve yakinsamayi kontrol etmek igin
kullanilir. Bu ¢alismada, vektorleri ortogonallestiren Gram Schmidt siirecine dayali ayirma matris tiretimi Onerilmistir.
Deneyler, FastICA ile meta-sezgisel (MS) algoritmalardan ates bocegi algoritmasi ve pargacik siirii optimizasyonu
algoritmasiyla yapilmustir. Uc kaynaktan iiretilen sinyallerin kangstinlip giiriiltii eklenmesi ile karisik sinyaller
olugturulmugtur. Sinyallerin farkli frekanslarda iiretilerek gerceklestirilen deneylerde, dnerilen yontem ile geleneksel
FastICA algoritmasindan daha basarili korelasyon katsayis1 ve kok ortalama kare hata sonuglari elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ates bocegi algoritmasi, Bagimsiz bilesen analizi, FastICA, , Gram Schmidt sireci, Kor kaynak
ayirma, Pargacik siirii optimizasyonu.

Blind Source Signal Separation Based on Meta-heuristics Methods

Abstract

The blind source separation problem is the process of identifying unknown source signals from at least two mixed signals.
Source signals are important for accurate diagnosis in the medical field, wireless communication, and analysis of radar,
image and sound data. Independent component analysis (ICA) is often used for the problem of blind source separation.
In independent component analysis, entropy and correlation compatibility are checked using advanced statistical and
algebraic methods. FastiICA, one of the most widely used independent component analysis algorithms for signal
separation, iteration-based searches for non-Gaussianity and negentropy maximum fitness criteria. In this study, meta-
heuristic algorithms (MHA), which are also iteration-based methods, were used to optimize the fitness function. The
fitness function is used to generate the separation matrix for mixed signal to control convergence. In this study, the
generation of the separation matrix is proposed based on the Gram-Schmidt process, which orthogonalizes the vectors.
Experiments were performed using FastICA and meta-heuristic algorithms such as the firefly algorithm and the particle
swarm optimization algorithm. Mixed signals are generated by mixing the signals from three sources and adding noise.
In the experiments carried out by generating signals with different frequencies, more successful correlation coefficients
and root mean square error results were obtained with the proposed method than the traditional FastICA algorithm.

Keywords: Firefly algorithm, Independent component analysis, FastlICA, Gram Schmidt Process, Blind source
separation, Particle swarm optimization.

1Karadeniz Teknik T;:Jniversitesi, Yazilim Miihendisligi Boliimii, Trabzon, Tiirkiye, gediklie@ktu.edu.tr
2Karadeniz Teknik Universitesi, Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Béliimii, Trabzon, Tiirkiye, emintugcu@ktu.edu.tr

“Sorumlu Yazar/Corresponding Author
Gelis/Received: 28.04.2024 Kabul/Accepted: 12.09.2024 Yaym/Published: 15.09.2024


https://doi.org/10.31466/kfbd.1474735
https://dergipark.org.tr/tr/pub/kfbd
mailto:gediklie@ktu.edu.tr
mailto:emintugcu@ktu.edu.tr
https://orcid.org/0000-0002-7212-5457
https://orcid.org/0000-0001-5308-3071

Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 14(3), 1456-1470, 2024 1457

1. Giris

Kor kaynak ayristirma (Blind Source Separation, BSS) problemi, kaynak sinyallerinin ve iletim
modellerinin bilinmedigi durumlarda, karigmis sinyallerden kaynak sinyallerini tahmin etme
islemidir (Zi ve ark., 2022; Comon ve Jutten, 2020). Kokteyl parti problemi olarak arastirma konusu
olan bu problem, sonar ve radar sinyal isleme (Ghahramani ve ark., 2014; Jiang ve ark., 2015),
kablosuz iletisim (Jin-Wang ve ark., 2014), biyomedikal sinyal isleme (Metsomaa ve ark., 2014),
konusma ve goriintii islemede (Prakash ve Hepzibha, 2015; Barnie ve Oppenheimer, 2015) yaygin
olarak arastirilan bir konudur.

BSS problemi, yaygin olarak bagimsiz bilesen analizi (independet component analysis-ICA)
yontemi ile ¢oziiliir (Hyvarinen ve Oja, 2000). Bu yontemlerde ileri istatistik gerektiren bagimsiz
sinyal ayristirmasi i¢in lineer cebir yaklagimlari kullanilir. En yaygm kullanilan kurtosis ve
negentropy yontemleridir. FastiCA bu yaklasimlardan hizli ve dogruluk olarak 6ne ¢ikan, iteratif
yakinsayamaya dayali bir yontemdir. FastlCA’ nin yakinsama yaklasimindan hareketle son
zamanlarda meta-sezgisel algoritmalara (MSA) dayali yaklasimlarla BSS problemine ¢6ziim
arastirilmaktadir (Abbas ve Kabudian, 2017; Kumar ve Jayanti, 2020). MS algoritmalar, lokal
optimumlardan kurtulma mekanizmalarina sahip, diisiikk maliyetli, hizli ve robust yapay zeka
algoritmalaridir (Zi ve ark., 2022).

Bu ¢alismada, MS algoritmalardan siirii tabanli1 pargacik siirii optimizasyonu (PSO) algoritmast
ve ates bocegi algoritmasi (FA), FastICA algoritmasi ile karsilagtirilmistir. FastiCA yonteminde de
oldugu gibi genelde rastgele iiretilen ayirma matrisi, bizim yaklasimimizda Gram-Schmidt yontemi
ile orthonormal hale getirilerek basarim artirilmistir. Calismanin ilerleyen kisimlarinda, materyal ve

yontemlerden bahsedilerek elde edilen bulgular verilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu kisimda kor kaynak problemi hakkinda genel bilgi, bagimsiz bilesen analizi yaklasimi ve
kullanilan MSA hakkinda bilgi sunulacaktir. Daha sonra Onerilen yontem ve islem adimlari
verilecektir.

2.1. Kor Kaynak Ayirma Problemi

BSS problemi bilinmeyen kaynaklardan S(t) = {s,(t), s, (t), s3(t), -, s,(t)} gelen sinyalleri,

karigmis halinden X(t) = {x;(t),x,(t), x3(t), -+, x,(t)} tahmin etme islemidir. Burada S(t)

sinyallerin, A,.., matrisi ile karistig1 varsayilmaktadir. A matrisi ve S(t) kaynak sinyalleri bilinmedigi
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icin, karismig X (t) sinyallerinden Y (t) sinyalleri W, matrisi ile denklem 1’de oldugu gibi tahmin
edilmeye ¢alisilir (Baysal ve Efe, 2023; Feng ve Kowalski, 2018; Jin-Wang ve ark., 2014; Kumar ve
Jayanthi, 2020; Li ve ak., 2016; Prakash ve Hepzibha, 2015; Wang, 2021; Zi ve arka., 2020). W =
A™! olmas1 durumunda kaynak sinyaller dogru tahmin edilebilir. Ancak, burada A matrisi

bilinmemektedir ve W’ nin farkli ¢6ziimleri her zaman mevcuttur.

Yixa = Wer Xoxa = Wixr ArxrSrxa (1)

Burada A ve W, rxr boyutlarinda sirasiyla dogrusal karistirma matrisi ve ayristirma matrisidir.
r, kaynak sinyallerin sayis1 ve genelde bagimsiz bilesen analizinde bagimsiz bilesen sayisi olur. d,
sinyalin boyut sayis1 (6rneklem sayis1) olarak verilmistir. A ve S(t) bilinmediginden W ayirma

matrisi, korelasyon azaltma ve Gaussian olmama kriterlerine gore ¢ozulir.

2.2. Bagimsiz Bilesen Analizi

Bagimsiz bilesen analizi (Independent Component Analysis, ICA), BSS icin en yaygin
kullanilan yontemlerden biridir (Pati ve ark., 2021). Bagimsiz bilesen analizinde, kaynaklarin
bagimsiz ve Gaussian olmayan dagilim degerlerine sahip oldugu kabul edilir. ICA tabanl gelistirilen
cogu algoritma, ayirma matrisini optimizasyon problemi olarak ele alir. Bu yaklagimda maliyet
fonksiyonu, kaynak sinyallerle ayristirilmis sinyaller arasindaki benzerligi, ayristirma matrisinin
ayristirma basarisin1 olduk¢a etkilemektedir. Geleneksel ICA yonteminde maliyet fonksiyonu
gradyant tabanli yaklagimlarla ¢oziiliir (Li ve ark., 2016). Bu yaklagimin yerel optimumlara takilma
dezavantaji olduk¢a fazla olup, Gaussian olmayan fonksiyonlarda yerel minimumlara daha fazla
takilma oldugu belirtilmektedir (Kumar ve Jayanti, 2020). ICA, JADE, SOBI gibi yaklasimlarla
¢coziilmekte olup en yaygin kullanilan algoritma FastICA’dir (Zi ve ark, 2022; Luo ve ark., 2012).

FastICA: FastICA algoritmasi, kurtosis ve negentropy kullanarak ayristirilmis sinyallerin
bagimsizligina bakar. Negentropi maksimum oldugunda, ayrilmis sinyaller arasindaki Gauss
olmayan 6zellik maksimum olur (Luo ve ark., 2012). Bundan hareketle FastICA algoritmasinda
negentropi veya kurtosis, ayrilmis sinyallerin tutarliligini 6l¢mek i¢in kullanilabilir. Sinyalin kurtosisi

(4. moment) denklemi 2'deki gibi tanimlanir (Hyvarinen ve Oja, 2000).

kurt(y) = ky(y)) = E(v}) — 3E(yf)? (2)

Negentropinin tahmin edilmesi zordur ve bu nedenle bu kontrast fonksiyonu esasen teorik bir

fonksiyon olarak kalmaktadir. Pratikte, baz1 yaklasimlarin kullanilmasi gerekmektedir. Burada, ICA
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icin verimli bir yontem olarak kullanilan yaklasim verilmistir (Li ve ark., 2016). Li ve ark., (2016)’
na gore, negentropiye yaklagmanin klasik yontemi, yiiksek dereceli momentler kullanmaktir. Cok

degiskenli negentropi yaklasik olarak denklem 3 ile tanimlanabilir (Zi ve ark., 2022).
1 1 7 1
Joo =50 + ki) + ks () — S k3 )k () (3)

Burada k;(y;), sinyalin clncl dereceden ve k,(y;) ise sinyalin dordinci dereceden
kiimiilantidir. FastICA i¢in farkli negentropi yontemleri de kullanilmakta olup, (Hyvarinen ve Oja,
2000; Li ve ark., 2016) calismalarinda maksimum entropi prensibine dayali yaklagimlar
kullanilmigtir. FastiICA algoritmasi, kurtosis veya negentropiyi, Newton yaklagimi ile maksimize

etmeye c¢alisarak ayirma matrisini bulmaya calisir.
2.3. Meta-sezgisel Algoritmalar

MS algoritmalar, iteratif ¢éziimleme ile optimizasyon yapip, evrimsel, dogadan etkilenen,
biyolojik, insan tabanli gibi gercek hayattan secilen genelde avlanma/beslenme/yasam siireclerin
modellenmesi ile gergeklestirilir. Tiim problemler i¢in genel ¢éziime sahip bir algoritma olmayip,
analitik yontemler ile kiyaslandiginda kabul edilebilir sartlarda kullanilabilen yakinsama saglayan
popiiler yaklagimlardir. Bu kisimda, BSS i¢in tiim MSA algoritmalarina temel olusturabilecek genel
islem adimlar1 sunulmustur.

MSA tabanli ICA genel algoritma adimlari:

Adim 1. Merkezilestirme (denklem 4) ve beyazlatma (denklem 5) islemi yapilir.

X(@) = X(t) - E[X(1)] (4)

X(t) = ADIATX(2) ©)

Beyazlatma denkleminde A ve D sirastyla X(t)’ nin Ozvektor ve o6zdegerlerin kdsegen
matrisidir.

Adim 2. Baslangi¢ parametrelerinin degerleri belirlenir. (Iterasyon sayisi, durdurma kriteri,
popiilasyon sayisi, baslangi¢c konum, hiz, parlaklik, kromozom gibi MS algoritmasina 6zgii degerler)

Adim 3. Ayristirma matrisinin rastgele belirlenmesi (karigmis sinyal sayisi x bagimsiz bilesen
sayis1 boyutlarinda)

Adim 4. Uygunluk degerine gdre en iyi ayrigtirma matrisinin belirlenmesi (amag

fonksiyonunun optimum noktasinin bulunmasi)
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Adim 5. Bireylerin giincellenmesi (ayristirma matrisi, konum, hiz, parlaklik, caprazlama,
mutasyon gibi MS algoritmalara 6zgii islemler)

Adim 6. Durdurma kriter/leri (iterasyon sayisi, esik degeri) saglanana kadar Adim 4 ve Adim
5’in tekrar edilmesi

Adim 7. Ayristirma matrisi ile sinyallerin ayristirilmast, Y (t) = Wep;y,; X (£)

2.3.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

Siirii tabanli olan pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi (PSO), pek ¢cok problem i¢in oldukca
basarili sonuglar iireten yaygin kullanilan MS algoritmalardandir (Bonyadi ve Michalewicz, 2017).
PSO algoritmasinin adimlar1 sdyledir:

Adim 1. Baslangi¢ degerleri (parametreler, baglangic konumu, iterasyon sayisi, yakinsama
kosulu ilk hiz degerleri) atanir. (c1, c2 : sabit degerler, rand1, rand2 : rastgele iiretilen degerler)

Adim 2. Her pargacik i¢in uygunluk degeri, uygunluk fonksiyonundan hesaplanir. Denklem

6’da temsili gosterilen uygunluk fonksiyonu probleme gore degisen amag fonksiyonudur.
fs; = fitnesFunc(x;) (6)
Adim 3. Hesaplanan uygunluk degerlerinden pargacik ig¢in o ana kadar en iyi olan (pBest)
pargacik konumu ve siirii igindeki o ana kadar en i1yi (gBest) parcaciklarin konumu belirlenir ve
guncellenir.
Adim 4. Pargaciklarin hizlar1 denklem 7 ile hesaplanir.
Viy1 = V; + ¢ *rand, * (pBest — x;) + ¢, * rand, * (gBest — x;) (7
Adim 5. Yeni hiz degerlerine gore her pargacigin konumu denklem 8 ile giincellenir.
Xig1 = X + Viyq 8
Adim 6. Durdurma kriteri saglanana kadar adim 2’ye déniiliir.

2.3.2. Atesbocegi Algoritmasi

Atesbdcegi algoritmasi (FA), dogadan ilham alan veya evrimsel algoritmalar olarak da bilinen

biyo-esinlenmis algoritmalardandir. FA, atesboceklerinin yanip sonme davraniglarina gore
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hareketlerini taklit eder. Bu algoritma ilk olarak 2007 yilinin sonlarinda Xin-She Yang tarafindan
gelistirilmis ve 2008 yilinda yayinlanmustir (Yang, 2008).

FA' nin uygun tasariminda iki 6nemli tanim vardir: 151k yogunlugunun (1) degisimi ve
cekiciligin formiilasyonu (f). Bir ategsbdceginin gekiciligi 151k yogunlugu veya parlakligi ile belirlenir.
Amag fonksiyonu, parlaklik ile iliskilendirilir. Isik yogunlugu I(r), r mesafesi ile monotonik ve (stel

olarak azalir ve denklem 9’daki gibi ifade edilebilir.
I(r) =1I,e7 7" 9)
Denklem 9°da, lo orijinal 151k yogunlugu ve v 151k sogurma katsayisidir. Bir atesbdceginin

cekiciligi, komsu atesbdcekleri tarafindan goriilen 151k yogunlugu ile orantili oldugundan, bir

atesboceginin ¢ekiciligi £, denklem 10 ile ifade edilebilir.

B =Poe ™ (10)

Denklem 10’ da, By, r = 0' daki gekiciliktir. Herhangi iki atesbdcegi s; Ve s; arasindaki mesafe

oklid mesafesi olarak denklem 11 ile hesaplanabilir.

Tij = ”Si - Sj” = \/Z;cl=1(sik — Sji)? (11)

Burada n, problemin boyutunu ifade eder. Birinci atesbdcegi, daha ¢ekici baska bir atesbdcegi
J' ye hareket eder. Atesboceklerinin hareketleri ti¢ sekilde olusabilir: birinci atesbdceginin mevcut
konumu, daha ¢ekici baska bir atesbdcegine ¢ekilme ve bir rastgelelestirme parametresi o ve [0, 1]
araliginda rastgele iiretilen &i sayisindan olusan rastgele bir yiiriiyiis. Boylelikle atesbocegi hareketi

denklem 12 ile ifade edilebilir.
s =s;+ ﬁoe_yrizf(si —sj) + ag; (12)

Atesbocegi algoritmasinin islem adimlart :

Adim 1. Ates bocegi popiilasyonunun konumlarini arama uzayinda rastgele dagit.

Adim 2. Amag fonksiyonundan her bir ates boceginin uygunluk degerini hesapla.

Adim 3. Her bir ateg boceginin pozisyonunu, diger ates boceklerinin ¢ekicilik ve parlakligina
bagl olarak giincelle.

Adim 4. Uygunluk degerine bagl olarak her bir ates boceginin parlaklik degerini giincelle.
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Adim 5. Durdurma kriteri saglanana dek adim 2’ den devam et.
2.4. Gram-Schmidt Sureci

Dogrusal cebir ve sayisal analizde, Gram—Schmidt siireci bir dizi vektorleri bir i¢ ¢arpim uzay1
icinde orthonormal etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Algoritma, bu islem sonucunda vektorleri
orthonormal hale getirir. Bu ¢aligmada, ayristirma matrisinin vektorleri orthonormal hale getirilerek
maksimum entropi ve maksimum korelasyon arastirmasi yapilir. Bu iglem, MS algoritmasi ile
hesaplanan ayristirma matrisi, uygunluk fonksiyonunda Gram-Schmidt surecine tabi tutularak
bagimsiz vektorler haline getirme seklinde gerceklesir.

Gram-Schmidt stireci, k£ < n i¢in sonlu, dogrusal olarak bagimsiz bir S = {vi, ..., vk} vektor
kiimesini alip, Rn’nin S ile ayn1 boyutlu k alt uzaymi kapsayan bir S’ = {ua, ..., Uk} dik kiimesini Uretir.

Sifir olmayan bir u vektori Gzerinde v vektorinin izdisiimii denklem 13’deki gibi tanimlanur.

projeksiyon, (v) = L o (13)

(uu)
Bilinen k vektor icin vi, ui vektorleri denklem 14 ile hesaplanir.

U = v
u, = v, — projeksiyon,, (v,), (14)

— i i
u; =v; — jzlpTOJEkSlyonuj(vi)

Elde edilen ui dizisi ortogonal vektorler sistemidir ve denklem 15 ile normallestirilerek bir
orthonormal kiime olusturulur. Bu islemler sarasiyla Gram-Schmidt ortogonalizasyonu ve

orthonormalizasyonu olarak adlandirilir. Elde edilen vektor dizisi yeni ayristirma matrisi olarak

degerlendirilir.
_ U
%7 Tl (15)

2.5. Onerilen Yoéntem

Jiali ve ark. (2022) ¢alismalarinda, 2 karmasik sinyal i¢in MS algoritmalarini kullanmis, ayirma
icin korelasyondan faydalanmistir. Burada karmasiklik matrisi 2x2 boyutlarinda rastgele tiretilmistir.

Calismalarinda sunduklari karistirma matrisi, korelasyon V; 4 boyutlarinda vektoriin (V;,4)" hali ile
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birlestirilmesi ile olusturulmustur. Bu durumda 2’den biiylik bagimsiz bilesenlerde orta siitunlar ayni
olmaktadir.

Calismamizda algoritma akist MS algoritmalar1 genel adimlarina benzerlik gostermektedir.
Ancak bizim c¢alisgmamizin farki, ayirma matrisinin Gram-Schmidt siireci ile olusturularak
bagimsizlik saglanmasidir. Boylece vektorlerin ortalarinda olusan tekrarlilik ta 6nlenmis olmaktadir.
Daha Onemlisi, her bir ayirma vektorii birbirine dik olarak orthonormal formda iiretilmektedir.
Caligmada, MS algoritmalari ile ilk ayirma vektorii olusturulduktan sonra, diger vektorler rastgele
vektorlerin ortogonallestirilmesi ile elde edilir. Boylece ilk belirlenen ayristirma vektorii referans
alinarak diger ayristirma vektorleri ortogonal bir sekilde tliretilmis olmaktadir. Sonug olarak, ilgili M'S
algoritmasinin parlaklik, konum gibi parametrelerine gore belirlenen ilk sinyal ayirma vektdriinden
diger ayirma vektorleri, birbirinden bagimsiz olacak sekilde iretilmis olmaktadir.

Calismada ana yapi1 olarak Brian Moore (URL-1, 2024) kodu takip edilmistir. Brian Moore
(URL-1, 2024) paketinin ICA demosunda 3 sinyal iiretilip gauss giiriiltiisii eklenmistir. Sonra random
uretilen bir A karistirma matrisi ile karismus sinyaller elde edilmistir. Calismalarimizda, her bir sinyal
Icin T- peryot parametresi degistirilerek FastICA ile MS algoritmalar1 kiyaslanmustir.

FastlCA calismamizda, 150 iterasyonla sinirlandirilmistir. Sinyal uzunluklar1 gorsel olarak
daha iyi sunum igin n=300 alinmistir. Sunulan demodan farkli olarak ¢alismamizda, FA ve PSO
algoritmalari, Gram Schmidt siireci tabanli ayirma matrisi olusturan amag fonksiyonu ile gelistirilerek
uygulamaya entegre edilmistir. Calismamizda sinyallerin periyotlar1 degistirilerek FastiCA, FA ve
PSO algoritmalarinin performansi karsilastirilmistir. Kullanilan sinyaller Sekil 1°deki gibi iiretilip,

T-peryot degiskenine gore farkl sinyaller tiretilmistir.

% Sinyal Parametreleri

n =300; % Ornekler
T =[t1,t2,t3]; % Her bir sinyal icin periyot
SNR = 50; 9% Sinyal SNR

% Sinyal tretme

t=@(n,T) linspace(0,1,n) * 2 * pi * T,

S1 =sin(t(n, T(1))); % Sinus

S2 = sign(sin(t(n,T(2)))); % Karedalga
S3 = sawtooth(t(n, T(3))); % Testere disi

% Guraltd ekleme
sigma = @(SNR,X) exp(-SNR/10)*(norm(X(:))/sqrt(numel(X)));
Si = Si + sigma(SNR,Si) * randn(size(Si));

Sekil 1. Kaynak sinyal Uretimi

Gergeklestirilen uygulama Matlab2023 Akademik versiyonda, 8 GB bellege sahip Intel(R)
Xeon(R) CPU E5-1650 v3 @ 3.50GHz donanimli x64 tabanli isletim sisteminde gelistirilmistir. MS



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 14(3), 1456-1470, 2024

1464

algoritmalarm deneysel ayarlanmis parametreleri Tablo 1°de verilmistir. MS algoritmalarinin

iterasyon sayist FastICA ile ayn1 sayida uygunluk fonksiyonu ¢agrisi yapilsin diye 50 tutulmustur.

Tablo 1. MSA parametreleri

FA Algoritmasi

PSO Algoritmasi

Popiilasyon sayisi

alpha
beta
gamma
theta

alpha_damp

Alt sinir
Ust siir

Iterasyon sayisi

30
0,2
1,8
0,1
0,98
0,98
-10
10

50

Popiilasyon sayisi
Pozisyon alt sinir
Pozisyon {ist sinir
Hiz alt sinir

Hiz st sinir
wdamp

cl

c2

Iterasyon sayisi

30
-30
30
-10
10
0,99
1,7
2,3
50

3. Bulgular ve Tartisma

Tablo 2. Ayristirilmig sinyallerin kaynak sinyallerle olan korelasyon katsayilar

Kaynak | T FastiCA FA PSO
S1 3 1-0.00295 0.006762 -0.99997 |-0.0508 -0.07501 0.995889 |-0.01256 0.00209 0.999919
S2 4 10.002362 -0.99996 -0.00817 |-0.99794 -0.03708 -0.05228 |0.999831 -0.01196 0.013992
S3 5 1-0.99991 0.013638 -1.8E-05 |-0.02503 0.996728 0.076866 |-0.00406 0.999992 0.000916
S1 4 1-0.00395 -0.0078 0.999962 | -0.00828 0.063061 0.997976|0.001935 -0.00442 -0.99999
S2 3 |-0.00908 0.999801 0.017815 (0.077735 0.995607 -0.0522 |-0.00658 0.999874 -0.01448
S3 5 10.998624 -0.04436 0.027972|-0.99957 0.025651 0.014513|0.998663 -0.04668 -0.02224
S1 6 |-0.62228 0.508341 0.595282 |-0.46666 0.569655 -0.67656 | 0.454526 -0.61238 0.646842
S2 2 10.166478 0.971691 -0.16764 |-0.98117 -0.15178 0.119491|0.98397 0.142278 -0.10752
S3 4 10.691456 0.023111 0.72205 |-0.05367 0.753743 0.654975|-0.00991 0.713847 0.700232
S1 6 |0.854584 0.116767 0.506017 |-0.97527 -0.21714 0.041375|-0.19589 0.024922 0.98031
S2 4 1-0.09302 -0.92385 0.371274|0.04599 -0.01856 0.99877 |-0.00159 0.999681 -0.02522
S3 2 1-0.61829 0.66994 0.410975|0.027052 0.918925 -0.39351 | 0.910947 -0.40889 -0.05463
S1 4 10.010755 -0.02934 -0.99951 |0.106173 0.803214 0.586154 |-0.70109 -0.66128 0.266806
S2 4 10.319191 -0.35482 -0.87876 |0.076419 0.984229 0.159542 |-0.54528 -0.49944 0.673229
S3 4 10.143787 0.654775 0.742022|0.474653 -0.85471 -0.21019 | 0.844962 0.037168 -0.53353
S1 |20 0.701478 -0.00726 -0.71266 |-0.05564 0.715641 -0.69625 |0.711192 0.005093 -0.70298
S2 |30 |-0.0012 -0.99998 0.006504 |-0.99847 -0.04717 0.028751 |-0.00223 0.999995 0.002452
S3 | 40]-0.72038 -0.01483 -0.69342 |-0.02284 0.688248 0.725117 |0.695002 0.010971 0.718925
S1 | 50 |0.679984 -0.00767 0.733188|-0.54791 0.091058 0.831569 | 0.815922 -0.00258 0.578157
S2 50 |0.411609 -0.35591 0.838994 |-0.12384 0.086483 0.988526 | 0.987105 0.009676 0.159787
S3 |50 |-0.66354 0.611629 -0.43085 |0.141978 0.446507 -0.88345 |-0.84601 0.51482 -0.13867
S1 7 1-0.0097 0.008631 -0.99992 |0.002687 -0.00493 0.999985 |0.017572 -0.01202 0.999774
S2 | 12 1.0.00604 -0.99996 -0.00665 |0.001873 0.999994 0.002995 |0.017348 0.999802 0.009787
S3 | 13 1-0.99973 -0.02118 0.009528 |-0.99958 0.029022 0.002819|0.999798 0.009988 -0.01746
S1 3 10.022135 -0.00603 0.999737 [0.00447 -0.00412 0.999982 |-0.00938 -0.00646 0.999936
S2 5 10.02411 0.999703 -0.00359 |-0.01318 0.999902 -0.00491 |-0.01034 0.999943 -0.00273
S3 8 1-0.99911 0.026567 0.032875 |-0.99983 -0.01075 0.015017 |0.999718 0.012742 0.020056
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Tablo 2’de satirlarda sinyaller periyot katsayisi (T) ile birlikte verilmistir. Siitunlarda her bir
algoritmanin ayrigtirma sinyali ile kaynak sinyallerinin korelasyon katsayis1 verilmistir. Tabloda
mutlak 1’e yakin olan en ¢ok benzesen sinyallerdir. Yani siitunlarda maksimum olan degerli hiicre,
eslesen kaynak sinyalini ifade eder. Tablo 2°de T={6,2,4} periyotlarinda sadece FA’nin, T={6,4,2}
periyotlarinda ise FA ve PSO algoritmalarinin tiim sinyalleri ayristirdigi goriilmektedir. Diger
durumlarda basart ayn1 olup neredeyse %99 korelasyon ile sinyaller ayristiriimaktadir.

Tablo 3’de, kok ortalama kare hata (RMSE) degerleri verilmistir. Tablonun 2-10 satirlarinda,
yontemlerin 3 kaynak sinyalinin, 3-12 siitunlarinda farkli periyotlar i¢in RMSE degerleri verilmistir.
Son siitun, kaynak sinyallerinin farkli periyotlardaki RMSE degerinin ortalamasidir. Son 3 satir her
bir yontemin deney bazli farkli 3 kaynak sinyalin RMSE degerlerinin ortalamasidir.

Buna gore son ii¢ satir incelendiginde, PSO {(6,4,2), (50,50,50), (7,12,13), (3,5,8)} periyotlu
isaretleri daha iy1 ayrnistirirken diger iki algoritma 2’ser deneyde daha basarili olabilmistir. Son 3
satirin son siitunlarinda tiim deneylerin genel ortalamasi1 verilmistir. Buna goére kullanilan yontemlerin
yapilan deneylerdeki basar1 siras1 PSO > FA > FastICA seklindedir.

Tabloda kaynak sinyal bazli degerlendirmelerde en iyi sonug, ilgili deney siitunda kalin olarak
sunulmustur. Ornegin, (3,4,5) periyotlu deney i¢in S1 ve S2 kaynaklarma en yakin sinyalleri FA
ayirirken, S3 kaynagma en yakin sinyali PSO iretmistir. Buna goére 9 deneyin hepsinin
degerlendirilmesinde, toplam 27 sinyalin 6’sin1 FastICA, 9’nu FA ve geriye kalan 12’sini PSO daha
bagimsiz bulmustur. PSO’nun genel ortalamasinda da RMSE en diisiik ¢ikmaktadir.

Tablo 3. Sinyallerin RMSE degerleri

T (34,5 (4,35 (6,24) (6,42 (444) (20,30,40) (5050,50) (7,12,13) (3,5,8) G.Ort.

S Sl10.0764 00178 1.1745 09145 2.0869 1.1888 1.6750 0.0658 0.0475 |0.8052
g S210.1122 0.0092 0.0216 0.7764 00322 0.1098 2.3972  0.1255 0.0343 |0.4020
- S3|2.5458 0.6703 0.2716 1.8174 0.9909 2.0425 1.7073  2.4607 2.5270 |1.6704
S110.0485 0.0966 09865 1.7165 2.7938 1.2096 2.9354  0.0159 0.0192 |1.0913
T S210.0168 0.0380 0.0464 0.5243 03464 1.0272 0.3859 0.0021 0.0250 |0.2680
S3|25448 0.6637 0.0836 0.9137 1.3151 0.8825 1.1994  2.4607 2.5263 |1.3989
S1115736 00126 1.1861 0.3019 04855 1.1208 3.0119 0.0157 0.0271 |0.8595
§ S210.0940 0.0159 1.0967 0.0755 2.8651 0.0035 0.0714 0.0314 0.0123 |0.4740
S311.0033 0.6701 0.1037 0.8437 1.2976 0.1666 1.2800  0.5852 0.6526 |0.7337
o |7fCA 100115 0.2324 04892 1.1694 1.0367 11137  1.9265  0.8840 0.8696 | 0.9592
i FA10.8700 0.2661 0.3721 1.0515 1.4851 1.0398 15069  0.8262 0.8568 [|0.9194
PSO|0.8903 02329 0.7955 0.4071 15494 0.4303 1.4545 0.2108 0.2307 [ 0.6890




Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 14(3), 1456-1470, 2024 1466

Kaynak sinyaller

-51’;" 100 150 'zm 250 - | 300
Karistirilrm g sinyaller
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Sekil 3. (6,4,2) periyotlarindaki sinyallerin ayrigtiritlmasi
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Sekil 4. (7,12,13) periyotlarindaki sinyallerin ayristirilmasi
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Sekil 5. (3,5,8) periyotlarindaki sinyallerin ayrigtirtlmasi
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Sekil 6. (20,30,40) periyotlarindaki sinyallerin ayristiriimasi

Sekil 2-6’da, yapilan deneylerdeki, karistirma ve ayirma sonug¢ grafiklerinin bir kismi
verilmigtir. Sekil 2 ,4 ve 5’te tiim algoritmalar basarili bir sekilde ayristirma yapabildigi
goziikmektedir. Bunlardan bir kismi negatif korelasyona sahiptir ancak bunlar Gstesinden gelinebilen
problemlerdir. Sekil 6’da ayristirma basarili géziikmektedir. Tablo 2’ye gore bu kombinasyonda her
algoritma sinyalleri farkli kaynaklarla eslestirmistir.

Sekil 3’de FastICA algoritmasimin buldugu farkli ii¢ sinyalden ikisinin, kaynak sinyallerle
karsilastirildiginda tek bir sinyale daha ¢ok benzedigi goriilmektedir. Gergeklestirilen uygulamada,
en ¢ok benzeyenler ayn1 renge boyandigi i¢in Sekil 3’iin FastICA satirinda ayni renkli iki sinyal
mevcuttur. Burada, korelasyon tabanli eslestirme yapildigi i¢in, esas kaynaga ¢ok uzak bir belirleme

yapildig1 sonucuna varilabilir.

4. Sonuclar ve Oneriler

Bu calismada kor kaynak ayirma problemi igin MS algoritmalarin kullanilabilirligi
goriilmiistiir. Mevcut FastlCA algoritmasinda yakinsama siirekli artmayip dalgalanma yaparken MS

algoritmalar her iterasyonda ya daha ¢ok yakinsama yapmaktadir ya da en uygun ¢dziimden
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vazgegmemektedir. Onerilen ayirma matris {iretim yaklasimi ile daima orthonormal uzayda ayirma
yapilmakta ve bunun basariy1 artirdigi goriilmiistiir. Calismada orthonormal uzay, Gram-Schmidt
stirect ile saglanmistir. Genel olarak bakildiginda PSO algoritmasinin RMSE ortalama degeri diger
yaklagimlardan daha iyi ¢ikmaktadir.

Sonraki ¢alismalarda, orthonormal ayirma matrisi tiretildikten sonra yerel arama yap1p daha iyi
ayirma yapan orthonormal sarti olmayan aywrma matrisi tiiretilebilir mi diye arastirilabilir.
Biyomedikal sinyal islemede, belirli bir driintiiniin karmasik sinyallerde olup olmadig1 MSA tabanl
BSS algoritmalari ile arastirilarak otomatik hastalik teshisinde kullanilabilir. Bu ¢aligmada yaygin
kullanilan MS algoritmalari denenmistir. Problem i¢in daha basarili MS algoritmalarin olup

olmadig1 iizerine arastirma yapilabilir.

Yazarlarin Katkisi

Tiim yazarlar ¢alismaya esit katkida bulunmustur.

Cikar Catismasi Beyani

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢alismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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