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Uvod

Teorija i algoritmi slijepog razdvajanja signalaR$) razvijeni su posljednjih 25 godina, [1-
4]. SRS je naSlo brojne primjene u neuroznandsfj,jomunikacijama, [6], financijama, [7],

analizi visekanalne slike u daljinskim izinjima [8-12], medicini [13-22], analizi signala u
kemometriji [22-29], bioinformatici [30-34], itd. ipican problem SRS opisan je linearnim

bezmemorijskim modelom (LBM) bez Suma:
X =AS 1)

gdie XOR™T, AOR™M, SOR™T pri ¢emu N predstavlja broj mjeSavina ("senzoral),

predstavljanepoznatibroj izvornih signala (joS se zovu skrivene vailigali uzroci), aT

predstavlja broj realizacija. Drugim r§iena redci matrice podatal&él,{xn:}::l , predstavljaju

smjese prikupljene na odgovarégm senzoru, redci matricg {sm:}m:lpredstavljaju izvorne

M
m=1’

signale, a stupci matricd, {a,} predstavljaju vektore mijeSanja koji su pridruzen

odgovarajdim izvornim signalima. Problem SRS podrazumijevacgnu matricaA i S
koristeli samo matricu podataké&. Takav problem je loSe uvjetovan i broj rijeSeha S) je
beskonaan. To je zato §to se LBM (1) moZe napisati R&ABB™S pri ¢emu je B
proizvoljna invertibilna matrica dimenzijgxM. Prakténo korisna rijeSenja problema SRS
(1) dobiju se ako se neodenosti faktorizacije (1) svedu na neaitbBosti permutacije
(redoslijeda) i mnozenja sa konstantom,B§PA gdje je P permutacijska matrica (koja u
svakom redku i svakom stupcu ima samo jedan elejedntk 1, a ostale elemente jednake
0), aA dijagonalna matrica. Takvo rijeSenje se nazivaissi§ jedinstvenim. Da bi se dobilo
sustinski jedinstveno rijeSenje potrebno je uvespiantenja naA i/ili S pri rijeSavanju
inverznog problema SRS (1). Izbor ogkmemja zavisi od podtja primjene i interpretacije

faktora A i S. Algoritmi analize nezavisnih komponenata (ANK)dpazumijevaju da su
izvorni signali {sm:}r“::lstatistéki nezavisni i ne-Gaussovi (osim moZda jednoga), 33.

Algoritmi analize rijetkih komponenata (ARK) podrtamijevaju da su izvorni signali rijetki,
[poglavlje 10 u ref. 1, 15, 17, 23, 25, 36-38].I0/kesto se s ograte@njem rijetkosti

kombinira i ogranienje nenegativnosti Sto onda daje rijetkogegulariziranu faktorizaciju
nenegativnih matrica (FNM), [4, 22, 32, 33, 39].

Stvarno zné&nje varijabli bilinearnog faktorskog modela (1)visa od podrdja
primjene. U viSekanalnim slikovnim sustavima, gdpada i analiza slike u boji (RGB) u



patologiji, {Xn:}::l predstavljaju vektorizirane slike snimljene u mhf@m kanalu. Na primjer,
za RGB sliku sastavljenu od sivih slika na valnialjidama koje odgovaraju crvenoj, zelenoj

i plavoj boji vaziN=3, pri cemu svaki redal{xn:}; predstavlja vektoriziranu sivu sliku

snimljenu na odgovaragoj valnoj duljini. U tom sldaju redci {Sm:}le predstavljaju

M
=1

povrSinsku/prostornu raspodjelu intenziteta objeKetji se nalaze u slici, a stupfa,}

predstavljaju njihove spektralne profile, [13-16Dakle, rjeSenje problema SRS (1)
primjenjenog na viSekanalnu sliku zapravo rjeSaweenizni problem dekompozicije slike u

prostorno homogene regije, @emu je kriterij grupiranja spektralni profil objekakoji se

nalaze u slidi U podruju kemometrije{xnz}r'l1 predstavljaju spektre kemijskih spojeva
(smjesa) koji se sastoje od spektdrstin komponenata predstavljenim redcirﬁan}r“::l.

Stupci {a_m}M predstavljaju koncentracijske profikastih komponenata. Kada se radi o

analizi visekanalne slike (Sto ukdjuje RGB sliku u patologiji) i analizi spektara mase
kemometriji, na Sto se odnose primjene u ovom [tojéz opisane interpretacije slijedi da su

faktori A i Su (1) nenegativni, tjA=0, S=0.

Problem SRS (1) je nadoden kada je broj izvornih signaM manji od broja smjesa
N, odreten kada jeM=N i pododrelen kada jeM>N. Kada se radi o analizi RGB slike u
patologiji vaziN=3 i sa velikom vjerojatnosti vaki=>3, tj. atekivani broj razkitih vrsta tkiva
prisutnih u slici histopatoloskog uzorka jeé¢ved 3. Krajnji cilj primjene metoda SRS u
kemometriji je izdvajanj€istin komponenata iz spektara mase bioloskih uapkéemu su
od posebnog interesa komponente koje korespondsajstanjem bolesti (te komponente
mogu biti kandidati za biomarkere). Mdim, problem analize bioloSkih uzoraka
karakteriziran je malim brojem smjesa (uzorci swpskli nisu lako dostupni) i velikim

brojem komponenata, fi>>N, [40-42]? Pri tome je jedan z&ajan broj¢istih komponenata

1 27
! Primjenom operatora praga na izvorne sign84,s,,) = {0 S < dobije se segmentirana slika.
S <T

t
* Na primijer, studija [41] identificirala je 497 jeditvenih kemijskih komponenata u spektima mase liljke
Arabidopsis thalianaPrema [42] sloZenost bioloSkih uzoraka ogfava identifikacijutistih komponenata
(malih bioloSkih molekula koje se jo$ nazivaju édimak) Sto se smatra kao jedan od najizazovnijibpgma u
kemijskoj biologiji.



medusobno koreliran, tj. njihovi spektri se preklapajiz navedenih razloga u ovom projektu

od interesa su metode za rjeSavanje problema peiudrgnenegativnog SRS sa statikti

zavisnimizvornim signalima. RijeSenje pododenog problema SRS uz neodizaostB=PA

mogute je samo ako je vektor izvornih signala u svakggeginosti nezavisne varijable
dovoljno rijedak, tj{[s, <K} pri ¢emuls,|, 0znaava broj nenultih elemenata vektarg

aK predstavlja maksimalan broj komponenata koje matyptisutne u realizaciji=1,....T.

Uz uvjet da je matricd poznata te da ima elemente distribuirane po Gaogsio
Bernoulijevoj raspodjeli podproblemi SRS (k):=As,, t=1, ..., T imaju jedinstveno rijeSenje
S vjerojatnosti blizu 1 kada je broj smjddaKlog(M/K) i kada se pri rekonstrukciji izvornih

T
t=

signal koristi ogrargienje temeljeno nd, -normi: {”St"l} _ [45]. U radu [46] je pokazano da
se pri koristenju ogratenja temeljenih na  -normi, pricemu je &p<1, jedinstveno rijesenje

postize kad j&N=C,(p)K + pCx(p)Klog(M/K), gdje suC; i C, konstante koje zavise of izbora

normep. Zna&aj ovog rezultata je dinjenici: IirrE)N >C/(0)K, tj. broj mjerenja potreban za
pP-

rekonstrukciju jedinstvenog rijeSenja ne zavisieva broja izvornih signal® ako se pri
rekonstrukciji koristi ogragenje temeljeno na, kvazi-normi. To je razlog zaSto se pri
rijeSenju pododrdenog problema SRS (1) intenzivno radi na razvojgoriama sa

ograntenjima temeljenim na ,-normi, pri¢cemu je O<l. Pregled i komparativha analiza

"state-of-the-art" algoritama za rjeSenje podddmeog problema SRS (1) sa statisiti
zavisnim ("preklapajtim™) signalima dana je u dodatku 1. Asimptotskiuléti iz [45, 46]
vaze za matriclA ¢iji su elementi raspodeni po Gaussovoj ili Bernoulijevoj siajnoj
raspodjeli. Na Zalost, u prak&tim primjenama kao Sto su dekompozicija RGB slike u
patologiji ili izdvajanjecistin komponenata iz spektara mase, mathiga deterministika. U
[47] je pokazano za specijalnu klasu tzv. polinoimskatrica da je, ako se rijeSenje problema
temelji na ogrardiennjima sa¢, -normom, broj mjerenja potreban za jedinstvenceige je:
N=O(K?), gdje OK?) znai redak?. Ovaj uvjet je zn&ajno losiji odN=Klog(M/K) za sl¢ajnu

matricuA. U praksi,K i N su problemski zavisni. Na primjer, u &ju viSekanalne slike u

* Statisttka analiza u [43,44] je pokazala émoko 20%istih komponenata u spektrima mase ko-eluirati, .
nece biti kromatografski razdvojeni nege se pojaviti zajedno kao viSekomponentna smjesa.

* s, se u literaturi vriasesto naziva , -normom ods, iako se zapravo radi o kvazi-normi (nije zadovodie

nejednakost trokuta).



mediciniK predstavlja maksimalan broj organa ili tkiva kaji grisutni u jednom slikovhom
elementu. U skaju kada slika ima visoku prostornu rezoluciju, jgteliaj sa RGB slikom
[13-15], u najvéem broju sldajeva vaZzi da j&=1. To zn&i da su izvorni signali ortogonalni
i to zna&ajno olakSava nenadziranu dekompoziciju RGB slikatologiji. U sl¢aju spektara
maseK predstavlja maksimalan br@jstih komponenata (analita) prisutnih u jedmojz
koordinati. Kako je veé diskutirano, taj broj moze biti ztajno vei od 1 Sto onda implicira
potrebu za v@m brojem smjesdN (na primjer spektara mase bioloSkih uzoraka). K b
smjesal je ogranten pa je izdvajanjéistih komponenata (vrlo) zahtjevan problem.

Uz ve& opisane "poteSke" u rijeSavanju pododdennog problema SRS (1) sa
statistéki zavisnim izvornim signalima dodatnu komplikaciglonosicinjenica da bioloSki
procesi i reakcije vrlo¢esto nisu linearni, [31]. Ista primjedba vazi i maodeliranje
viSekanalne slike, [48,49]. Iz tih razloga lineamiodel (1) se pod@va na nelinearan

bezmemorijski model (NBM):
X=F(s) (2)

gdje jeF nepoznata viSevarijabilna funkcija (preslikavanjé):R" — R", koja djeluje na

svaku realizaciju:{x, =F(st)}::l. Pri tome je, F(s,)=[ f,(s) .- fN(g)]T, tako da je
{fn:RM - R}::l pri cemu i dalje vaziM>N i K=1, tj. nelinearan problem SRS (2) je

pododréen sa statistki zavisnim (preklapajtim) izvornim signalima. Za rijeSenje
nelinearnog problema SRS (2) postoji bitno margj btgoritama nego je to sigj za linearan
problem (1). Taj broj se dodatno Zamo smanjuje ako je nelinearan problem SRS (2)
pododréen. Dodatak 2 daje pregled i komparativhu analiaztoola za rijeSenje problema

nelinearnog SRS (2).



Dodatak 1: Linearan pododredeni problem SRS
Problem SRS (1) definiran je sa:

X=AS +V (D1.1)

NxT
0+

NxT
0+

pri ¢emu X eR predstavlja matricu podataka, e R predstavlja aditivan bijeli

(prostorno nekorelirani) Sum (greska aproksimadijg) ne mora biti GaussovA € Ry ™ i
SeRY T su nepoznate faktorske matrice ggmuN predstavlja broj mjeSavina ("senzora"),
M predstavljanepoznatibroj izvornih signala (joS se zovu skrivene vailgali uzroci), aT
predstavlja broj realizacija. Drugim r§iena redci matrice podatal&él,{x,t}g':l , predstavljaju

smjese prikupljene na odgovarégm senzoru, redci matric® {Sm}le predstavljaju izvorne

M
m=1"

signale, a stupci matricd, {a,} predstavljaju vektore mijeSanja koji su pridruzen

odgovarajdim izvornim signalima.

Problem SRS (D1.1) podrazumijeva procjenu matAcaS koriste&éi samo matricu

podataka X. Pododdeni problem nenegativhog SRS, Sto je od interesapmaekt

podrazumjeva da broj izvornih signddamoze biti (zn&ajno) vei od broja mjerenjaN. Pod
tim uvjetima nije mogée dobiti rijeSenje problema SRS (D1.1) koje je jstheno na razini
permutacije (redoslijeda) i mnozenja sa konstanédm se na matricA i/ili S ne postave
dodatni uvjeti. Kada se n4, A i S postave ogratenja: () henegativnosti;ii) broj stupaca
matriceA jednak je nenegativnom rangu matrie(iii) vektori stupci{|s.t|0}::l suk-rijetki,

tj. {|s't|O < k}tT:l, tako da jeksN, rijeSenje problema (D1.1) svodi se na aproksijunatskog

ranga odnosno na problem nenegativnog ranga névieganatrice, [50f. Za nenegativan

rangM nenegativne matric¥ vazi, [50]:

> Pri tome se nenegativni raij nenegativne matric¥ definira kao najmaniji broj matrica ranga jedaroii ke

polazna matrica moze aditivno rastaviti. Za matricg R}" nenegativan rang po stupcima, kégano

0+

M
m=1

ozn&iti sa s_rang(X), je najmanji pozitivan cijeli bray/l za koji postoje nenegativni vektori stu;{am}

takvi da se svaki stupac ®dmoZe predstaviti kao linearna kombinacija sa natiegim koeficijentima vektora
M

stupaca{a_m} L, . X = Za:msm . Za transponiranu matricX” ekvivalentno se definira nenegativan rang po
m=1

redcima, r_randX). Pri tome vazM=s_rang(X)=r_rang(X)=rang(X).



rangi)< rang.(X)<min(N,T) (D1.2)

Nenegativan rangVl se procjenjuje raalitim algoritmima i taj postupak je poznat pod
nazivom izbor reda modela (enghodel order selectign U praksi, kada je u podacima
prisutan SunV, algoritmi daju razliite vrijednosti procjenéV za istu matricu podataks.
Kako M ozna&ava broj objekata prisutnin u matrici podatakanogiwte je koristitia priori
informaciju (prethodno znanje) u njegovoj procjeKiako je u modelu (D1.I)N KT,
ograntenje naM postavljeno sa (D1.2) implicir®<N Sto je u suprotnosti sa definicijom
problema pododdenog SRS koji podrazumjevd>N. No, ogranienje rijetkosti vektora

stupaca matric& reducira model (D1.1) n&, =A, ;s,,, t =1,...T, gdjelx ozn&ava skup
od k-indekasa koji odgovaraju pozicijama nenultih kogghata, aA , i s, , ozndavaju
podmatrice sastavljane od stupaca matAcekoeficijente s, indeksirane s . ZbogksN

uvjet (D1.2) je zadovoljen i rijetkéa regulariziran problem pododienog SRS ima rijeSenje

jedinstveno na razini redoslijeda i mnozenja saskamtom.

RijeSenje nenegativhog pododeaog problema SRS (D1.1) mdguje dobiti kroz

dva pristupa:
a) istovremenom faktorizacijom matrice podatxka faktorske matricé i S,
b.1) procjenom bazne matriéekoristei matricu podatak,

b.2) procjenom matric8 korist&i matricu podatak& i koristeti A dobivenu iz b.1).
Matrica S se moze procjeniti tako da se svaki stupac praggemposebno, tj. da se
rjeSi T pododr@enih sustava linearnih jednadzbix, =As,+v,, t=1,..T.
Alternativno se matricaS moZe procijeniti istovremenim rijeSavanjein sustava

jednadzbi.

Komparativha kvantitativna analiza algoritama reedéiran pododdeni problem SRS (D1.1)
sa koreliranim izvornim signalima provedena je decuna o slijedéem: vrstia priori
informacija koje pojedini algoritam (ne)zahtjevagrosti algoritma; réunskoj slozenosti

(vremenu izvdenja) algoritma.



1.1. Mjere t@nosti procjena matricaA i S

Nenegativan pododden problem SRS (D1.1) je slabo postavljen te jg by@senja A, S)

koji ga zadovoljavaju beskot@n. To je zato Sto se linearan bezmemorijski mgdBM)
(D1.1) moZe napisati ka¥=ABB™S pri c¢emu jeB invertibilna matrica dimenzijMxM takva

da suAB i B'S nenegativne matricdJz ogranéenje rijetkosti mogée je dobiti rijeSenje
problema SRS (D1.1) koje je neodie@o na razini permutacije (redoslijeda) i mnozesga
konstantnom, tjB=PA gdje je P permutacijska matrica (koja u svakom redku i svakom
stupcu ima samo jedan element jednak 1, a ostalaegite jednake 0), A dijagonalna
nenegativna matrica. Nakon korekcije permutacijsé@dreéenosti greSka procjene matrida

i/ili 'S ratuna se usporedbom autokovarijancnih matriea, i Rgs sa, respektivno,

kovarijancnim matricama& ,; i R_..” Treba napomenuti da se kovarijancne matRgg |

R,; raunaju po stupcima, tJ-[RAA]me[amén] m n=1,..,M, dok se kovarijancne

matrice Rgs i R, raunaju po redcima, tj[RSé]me[smAsn] m n=1,...,M. Elementi

kovarijancnih matrica su normalizirane do&orelacije. Na primjer,E[sm“sn] = ”<85m””21>” .
Sada se pogreske u procjéni S, izrazene u decibelima, dobiju iz:
. 2 . 2
£(A) :10|oglO(Hd|ag(RAA )HZ/H diag(R -R,; )Hz) (D1.3)
te:
. 2 . 2
£(S) :10IoglO(Hd|ag( Res)|. / | diag( Res~ Ry;) 2) (D1.4)

1.2. Simulacijski scenarij

Problem pododienog SRS (D1.1) simuliran je pod slijéae uvjetima. Elementi matricA

generirani su prema uniformnoj raspodieli uz noizaaiju po stupcimaf|fa,,| =J}::l, gdje

® Permutacijska neoddenost se korigira inspekcijom kovarijancne matl[i@g]

mn m:

Permutacija za izvorni signal (komponentujlobije se izzm = arg maxE[smfsn] .



|la.| oznaava ¢,-normu od an Elementi matriceS generirani su tako da vaZi

M, T

{0<s,<3 ", sukladno probabilistkom modelu, [51]:

P(S,) =P (5.)+(1-2)0 () f( SO nel.., MD £1,...,° (D1.5)

gdje je dsn) Iindikatorska funkcija, J(sn)=1-dsn) je njezin komplement, a
,0={P(smt=0)}tT:1. Dakle, {P(qm>0)=1—,o}::1. Nenulto stanje sliajne varijables,; je

distribuirano prema zakonf(sy), pri ¢emu je u izvedenim eksperimentima koriStena
uniformna raspodjela amplitude na intervalu (0, TIgkaier se definira odnos signal-Sum u

decibelima kao:

2

o
SNRg(x,) =10log,—= Onr=1..,N (D1.6)
o

\

n

gdje afn:i avzn: respektivno predstavljaju varijancu mjerenog signal i aditivnog Sumav..

Aditivan Sum je generiran kao prostorno nekoreliGaussov Sum.

Izabrani algoritmi za svaku od tri kategorije (1l&.1 i 1b.2) su uspodeni pod

slijedetim uvjetima:

* za algoritme iz kategorije 1a\=100,M=250,T=2500,k=[{10, 30, 50} i SNRH10,
20, 30, inf} dB. Za svaku konstelaciju sustav (D1jd generiran 100 puta prema
probabilisttkom modelu (D1.5) s@=0.8. Nakon toga je izéanata ténost/pogreska
procjeneA i Sprema (D1.2) i (D1.3).

* za algoritme iz kategorije 1b.1)N=250, M=250, T=1000, k=[1{10, 30, 50} i
SNRI{10, 20, 30, inf} dB. Za svaku konstelaciju sus{@./1.1) je generiran 100 puta
prema probabilistkom modelu (D1.5) sap=0.8. Nakon toga je iztanata

tocnost/pogreska procjerfe prema (D1.2)".

7 lako se analizira pododteni problem SRS (D1.1) u evaluaciji algoritamaategorije 1.b generiran je
odreleni problem SRS. To se opravdaugenicom da se nelinearan problem podddrenog SRS, vidi dodatak



» algoritmi iz kategorije 1b.2.) ispitani su pod etigim uvjetima

o algoritmi ¢iji odabir je obrazlozen u sekciji 1.3.3. su ispitana problemu
N=350, M=1000, k=100, T=1000, SNR=10dB SNR=inf. Za svaku
konstelaciju sustav (D1.1) je generiran 100 putam@ probabilistikom
modelu (D1.5) s@=0.9.

o cetiri algoritma sa najboljom kombinacijom¢twsti i ra&unske sloZzenosti su

dodatno ispitana na problemima:

» N=350,M=1000,T=1, k(}{100, 110, 120, 130, 140, 150, 160, 170, 180,
190, 200},SNRLI {10, 20, 30} dB. Za svaku konstelaciju sustav (D1.1
je generiran 100 puta prema probabitistm modelu (D1.5) sa=0.9.

= N[O {200, 250, 300, 350, 400, 450, 500k1, M=1000,k=100,SNRO
{10, 20, 30} dB. Za svaku konstelaciju sustav (DJ]el generiran 100
puta prema probabiliskom modelu (D1.5) sg=0.9.

Svi numeréki eksperimenti su izvedeni u programskom okruZeviAITLAB na raunalu sa

64-bitnim operativnim sustavom Windows, procesotatal Core i7-3930K sa brzinom takta
3.2 GHz i radnom memorijom od 64 GB,odnosno naumalu sa 64-bitnim operativnim
sustavom Windows, procesorom Intel Core i7-2600drzanom takta 3.4 GHz i radnom

memorijom od 12 GB.

1.3. Analiza algoritama za linearan problem nenegayy SRS

Podri¢ja SRS, faktorizacije nenegativnih matrica (FNMYijetkih reprezentacija
signala su posljednjih 15-ak godina doZivjela imtean razvoj. Broj algoritama je velik i
stalno se pov@ava. Ipak, postoji mali broj algoritama koji omdgua rijeSenje problema
nenegativnog SRS sa koreliranim (preklapayy izvornim signalima. Ako je pri tome broj
izvornih signala vé& od broja mjerenja (mjeSavina) onda se broj atgora drastino

smanjuje. Sa druge strane takvi problemi &ekaju u praksi u dekompoziciji viSekanalne

2, svodi na linearan problem u induciranom Hilbeotm prostoru sa reprodukcijskim jezgrama. Time se
omoguiava uporaba kvalitetnih algoritama za procjenu icatmijeSanja pri rijeSavanju problema nelinearnog
SRS, §to je i cilj projekta.



slike i posebno u dekompoziciji spektara mase Blalo uzoraka. Prema najboljim
saznanjima glavnog istraziéana projektu ovdje se analiziraju algoritmi kajiaju potencijal
rijeSenja nenegativnog problema SRS (D1.1), sa hjpose naglaskom na pododieni

problem sa koreliranim izvornim signalima.

1.3.1. Algoritmi za istovremenu faktorizaciju magr¥ u matriceA i S

U [52] je prezentiran multiplikativan FNM algontaregulariziran(,,,-normom kao
mjerom rijetkosti matricés, (jednadzbe 11 i 12), odnosrig-normom, 6&qg<1, (jednadzbe 25
i 26). Regularizacija temeljena rfg,-normi daje najrijde rijeSenje za 0.1, dok rijetkost

ne varira zn&jno za 09<0.5, vidi takaler [85]. No prig<l predlozeni FNM algoritam
rezultira nekonveksnim optimizacijskim problemom. Zahtijeva heuristku inicijalizaciju
sa velikim brojem p&etnih pokusSaja i velikim brojem iteracija iz¢t@ najboljeg pokuSaja.
Na problemuN=100,M=250 ik=10 algoritam za 1000 iteracija i 100 pokuSajai{@facija po
pokuSaju) treba 1000 sekundi. No rezultat nigato Za 5000 iteracija i 500 pokuSaja (50
iteracija po pokuSaju) algoritam nije doSao do &raj 12 sati!ll Za 2000 iteracija i 200
pokuSaja (20 iteracija po pokuSaju) algoritam rd@Sao do kraja za 1 sat!!! Na istom
problemu NMU algoritam, referenca [55], zavrSava3Zasekunde!!! Na problemN=10,
M=25 ik=3, NMU algoritam zavrSava za 0.6 sekundi i dapuitat: £(A)=6.93 dB,e(S)=5.88
dB. Lg-ogranten FNM algoritam za 2000 iteracija i 200 pokus&@@ iteracija po pokusaju)
treba 115.8 sekundi i daje rezulta{A)=25.0 dB, g(S)=5.8 dB. Za 1000 iteracija i 100
pokuSajalg-ogranten NMF algoritam treba 28.5 sekundi sa rezultate(k)=23.8 dB,
£(S)=3.9 dB. Iz ovih rezultata se vidi da-NMF algoritam daje &nost u procjeni matric&
usporedivu sa NMU uz puno & (dva reda vetine) raunsku sloZenost. Kako je &e
navedeno za velike problemetuaska slozenodt,-FNM algoritma [52] se mijeri satima. 1z
toga razloga predlaze se dalseFNM algoritam ne koristi u dekompoziciji spektarase.

Njegova uporaba se eventualnno moze opravdati ondedziciji RGB slike.

U [53] je predlozen algoritam za procjenu matribgeSanja u nad-oddenim i
odreienim problemima SRS. Ovaj algoritam nije primjenjia pododréeni problem SRS
(D1.1), no mogta je njegova primjena na nelineran problem SRS dudmanom
Hilbertovom prostoru sa reprodukcijskim jezgramaPRd), vidi sekciju 2.0. Ipak, glavni
nedostatak ovog algoritma je u tome da se progjegiaice mijeSanja temelji na pretpostavci



0 postojanju uzoraka u viSedimenzionalnom prostokojima je dominantno prisutan samo
jedan izvorni signal, preemu svaki izvorni signal mora biti dominantno pt&suu barem
jednom uzorku. Ta pretpostavka je vrlo restriktivin&ini ovaj algoritam nepodesnim za

primjene u dekompoziciji spektara mase bioloskibraka.

U [54] je predloZen algoritam za nenadziranu dgkonciju viSespektralne slike.
Algoritam koristi metode grupiranja podataka zacpou matrice mijeSanja, ptiemu se
podrazumjeva postojanj&istih uzoraka" u kojima je prisutan samo jedan mavcignal.
Kako je ve& prethodno diskutirano ova pretpostavka je vrldrilds/na za prakitne primjene
u kemometriji. Dodatni nedostatak ove metode je dgoritam predlozen u [74] moZe
procjeniti matricu razdvajanja (pseudoinverz matrimijeSanja), preko maksimizacije

determinante Grammove mati¥X ', bez da zahtjeva postojarjstih uzoraka.

U [55] je predloZzena metoda FNM koja se temeljkrigeriju podaproksimacije

(NMU). U svakom koraku NMU algoritam izdvaja jedmatricu ranga 1a,s,,, m=1,... M.

Pri tome se zhatjeva da vaAAS < X. Teorem 1 u [55] dokazuje da ovo ogeamije daje
faktorizaciju takvu da je rijetkogt i S veta od rijetkosti odX. To ne zn& da NMU
algoritam daje najrijgu moguu faktorizaciju no njegova velika prednost je daigtka
faktorizacije osigurava ograf@njem podaproksimacijom. To zmaa NMU algoritam ne
zavisi od regularizacijskih koeficijenatgu optimalnu vrijednost je u praksi teSko podesiti
Zbog toga se predlaze uporaba ovog algoritma rnalggroma dekompozicije RGB slike
histopatoloskog uzorka. Kako je pokazano u [108]UN&goritam uz nelinearnu
transformaciju originalnog problema (D1.1) u HPRjeddobre rezultate na pododeaom
problemu SRS sa koreliranim komponentama. MATLAB R&MU algoritma raspoloZiv je

na: https://sites.google.com/site/nicolasgillisieod

U [56] je formuliran probabilistki pristup pododréenom nenegativnom problemu
SRS s&-rijetkim izvornim signalima. Algoritam se temetja probabilisttkom modelu
izvornih signala (D1.5) Sto u kombinaciji sa Bayesm pristupom vodi do ciljne funkcije sa
regularizacijom temeljenom ng,-normi izvornih signala. Algoritam podrazumijevajda
rijetkostk unaprijed poznata (zadana) Sto predstavlja ne@dstat praktine primjene.
Numeriki eksperimenti sa ovim algoritmom pokazali su njggdodatne nedostatke:

predloZene procedure za procjenu vjerojatnpsti P(Sm = O) , vidi model (D1.5), te

procjenu varijance Suma se temelje na aproksinmaaijeoje su u ispitivanjima generirale



velike pogreske pri rijeSenju pododemog linearnog sustava jednadzbi. To je dijelom
posljedica i nerealne pretpostavke o tome kakogguia (vrlo) taina procjene matrice
mijeSanjaA, Sto u sldaju zn&ajno koreliranih izvornih signala ta&ter nije t@&no. 1z
navedenih razloga algoritam [56] nije uSao u udoizza primjene u dekompozciji RGB slike

histopatoloSkog uzorka i dekompoziciji spektara enaisloskih uzoraka.

U [57] je razvijen algoritam za procjenu matringeSanjaA i matrice koeficijenat®
u kontekstu analize hiperspektralne slike ¢ermu se ne zahtjeva postojangestin uzoraka".
Algoritam postavlja ogranenje da broj izvornih signala bude maniji ili jedrakju
mjeSavina. Ovo gaini ne podesnim za primjene u podatkrom problemu SRS. Moga je
njegova primjena na nelinearan poda#m problem SRS nakon transformacije nelinearnong
problema u HPRJ. No ¢anska sloZenost ovog algoritma, kao i svih algord&oji se
temelje na konveksnoj geometriji (analizi), u HRRizetno velika. Iz navedenih razloga
algoritam [57] nije uSao u uZi izbor za primjendakompozciji RGB slike histopatoloSkog
uzorka i dekompoziciji spektara mase bioloskih akar MATLAB kod algoritma [57] je
raspoloziv na: http://mx.nthu.edu.tw/~tsunghan/8e%20codes.html.

U [58] je razvijen FNM algoritam za faktorizacijustvarnom vremenu. Budiuda
primjene predvene u projektu nisu ogramne stvarnim vremenom algoritam [58] nije od
interesa za projekt. U [59] je razvijen algoritaenadreteni nenegativan problem SRS sa
zavisnim izvornim signalima (NLCA - FNM algoritamAlgoritam maksimizira volumen
konveksne ljuske razapete izvornim signalima péumrmearnog programiranja. U testovima
provedenim u [73] NLCA-FNM algoritam daje rezultegporediv sa ANK algoritmom [73].
Medutim ANK algoritam [73] je primjenjiv i na oddene i nad-odrdene probleme SRS.
NLCA-FNM algoritam se, ngelno govoréi, moze primjeniti na oddeni problem NSRS u
induciranom HPRJ. No njegov glavni nedostatak jeelgemelji na rijeSavanju linearnih
programa sa ogratenjimaciji broj odgovara broju realizacija signalabroj piksela u slici
ili broj spektralnih linija u spektrima mase). Taudtira ra&unski neizvedivom
implementacijom. Taj problem se moZe ublaziti akd seoraka zamjeni da<<T vrhova
konveksne ljuske razapete uzorcima. Na Zalostrittigicza pronalazenje vrhova konveksne
ljuske, npr.quickhullalgoritam, su runski neizvedivi kad dimenzija uzorka (to odgovara
broju mjesSavindN) bude véa od 8. Dakle NLCA-FNM algoritam je neprimjenjian
probleme faktorizacije u HPRJ predene projektom. MATLAB kdd NLCA-FNM algoritma
je raspoloziv na: http://mx.nthu.edu.tw/~tsunghaw$e%20codes.html.



Algoritam [60] je FNM algoritam dobijen minimizgem volumena konveksne ljuske
razapete empirijskim uzorcima. Njegov glavni nedta je, Sto je komentirano i u [73], je da
zavisi od regularizacijske konstante koja balansmapromis izméu pogreSke aproksimacije
i ograntenja na rijetkost rijeSenja. Iz tog razloga algorit[60] nije uSao u uzi izbor za
primjene u dekompoziciji RGB slike histopatoloSkagprka i dekompoziciji spektara mase
bioloSkih uzoraka. Algoritam [61] procjenjuje matrimijeSanjaA iz rijetkih smjesa sa
nepoznatim brojem izvornih signala. Ovaj algoritzahtjeva postojanjéstih uzoraka U
definiciji 1 predloZen je kriterij koji na temelgmpirijskih uzoraka (podataka) procjenjuje da
li je pretpostavka rijetkosti tma. Metoda koristi inovativan koncept nelinearngjgkcije
skupa podataka u procjeni broja izvornih signala. ¢davni nedostatak ovog algoritma je u
pretpostavci postojanjastih uzoraka Ta pretpostavka sa velikom vjerojatnosti nijéni
kada se radi o spektrima mase bioloskih uzorakimgzazloga algoritam [61] nije uSao u uZi
izbor za primjene u dekompozciji RGB slike histapaskog uzorka i dekompoziciji spektara
mase bioloskih uzoraka. Algoritam [62] procjenjmatricu mijeSanj@ i matricu
koeficijenataS u dekompoziciji hiperspektralne slike minimizacijmolumena konveksne
ljuske koja obujmljuje skup empirijskih uzoraka. @aaj algoritam vaze isti komentari kao za
algoritam [57], zbogega nije uSao u uZzi izbor za primjene u dekompbRE&B slike
histopatoloskog uzorka i dekompoziciji spektara enaisloskih uzoraka. Algoritam [63] je
modifikacija standardnih FNM algoritama kroz denje pozitivnhe simetne matrice u LBM
(D1.1). Pri tome se parameftaxf< 1 koristi da regulira stupanj rijetkosti rijeSenjao Xa
razliku od metoda koje koriste konstantu regulaijegpridruzenu ogratenju rijetkosti,
parameta@ u algoritmu [63] ima ulogu sihu onoj kojup-norma Q<p=1) ima u [52]. U
provedenim numetkim eksperimentima pokazalo se da algoritam [6]&] pouzdan kada su
izvorni signali ili vrlo rijetki ili medusobno slabo korelirank£3). Ovaj algoritam bi se mogao
primjeniti na rijeSavanje nelinearnih problema SR&on njihovog preslikavanja u HPRJ. No
zbog @ekivano visoke dimenzionalnosti linearnog probleé®iRs u HPRIN=M=T, raunska
sloZzenost algoritma [63] postaje vrlo velika tj. postaje neizvediv. Iz tih razloga algoritam
[63] nije uSao u uzi izbor za primjene u dekomppRGB slike histopatoloSkog uzorka i
dekompoziciji spektara mase bioloskih uzoraka. MABLk6d algoritma [63] raspoloziv je
na: http://code.google.com/p/nmflib/downloads/I&ligoritam [64] je razvijen za oddeni i
nadodréeni problem NSRS. Metoda se temelji na slif@ahepretpostavkama na izvorne
signale: (i)N-1izvorni signal se javlja samostalno u barem jedmn@arku; (ii) zadnji izvorni

signal je pozitivan te postoji interval u kojemdeminantno prisutan u odnosu na prixitL



izvornih signala. Autori rada [64] tvrde da su @retpostavke ttne za NMR spektre
metabolita. No empirijske studije spektara mase lEljke Arabidopsis thalianarezentirane
u [41, 42] pokazuju da jetekivani broj izvornih signalas{stih komponenata ili analita) vrlo
velik (i do nekoliko stotina). Iz tog razloga nijealno @ekivati da su gore navedene
pretpostavke ispunjene pa algoritam [64] nije usadi izbor za primjene u dekompozciji
RGB slike histopatoloSkog uzorka i dekompozicigkiara mase bioloskih uzoraka. U [65] je
prezentiran FNM algoritam iz skupine metoda kojaimiziraju volumen konveksne ljuske
koju razapinju izvorni signali. No za razliku odyafitma [73], algoritam [65] zavisi od
regularizacijskog/balansnog parameiija optimalna vrijednost se u praksi teSko izabze.
tog razloga algoritam [65] nije uSao u uzi izbompzenjene u dekompozciji RGB slike
histopatoloskog uzorka i dekompoziciji spektara enaisloskih uzoraka. Algoritam razvijen
u [66] korigira postojée FNM algoritme koji se koriste za segmentacijworzvh signala iz
spektrograma mjeSanih signala (aposlutna vrijedRostierove transformacije mjeSanih
signala). No, ako se u LBM izvorni signali preklapavaj algoritam nije primjenjiv. 1z tog
razloga algoritam [66] nije primjenjiv na probleraktbmpozicije spektara mase bioloskih

uzoraka.

U radu [67] predloZena su dva algoritma za rjeSgvpododréenog sustava linearnih
jednadzbi kao dijela FNM algoritma, a temelje senwifikacijama MP i OMP algoritama
uvodenjem dodatnih ogratenja nenegativnosti, te modifikacijama metode NNK.daje
algoritme nazvane rijetki NNK i reverzno rijetki MN\Sto predstavlja NNK problem sa
ograntenjem ( ,-kvazi norme na izvorne signale. Matrica mijeSagj@ocjenjuje nekim od
stadardnih algoritama. U usporednoj analizi algoni{67] je pokazao poboljSanje u odnosu
na ( ,-ogranten FNM algoritam [72]. Posebice, reverzno rijethiialgoritam daje
znaajno poboljSani rezultat kad se péaea broj nenultih vrijednosti izvornih signala. 1z
opisanih razloga algoritam [67] je uSao u uzi izb@primjene u dekompozciji RGB slike
histopatoloSkog uzorka i dekompoziciji spektara enaisloskih uzoraka. MATLAB kod

algoritma [67] raspoloZiv je na: http://www3.spsgitaz.at/people/robert-peharz.

U radu [68] je prezentiran algoritam za faktoripamatrice s ogragenjem niskog
ranga na problemu popunjavanja matrice kojoj negosgiementi. Pri tome je ciljna funkcija
(,-norma otezane pogreske aproksimacije. Performagsaitma je diskutirana i analizirana
na problemima relevatnim za podjeiratunalnog vida. Nejasno je da li ovaj algoritam moze

biti upotrebljiv na pododid@enom problemu NSRS. Iz tog razloga algoritam [6f8] nSao u



uzi izbor za primjene u dekompoziciji RGB sliketbigatoloSkog uzorka i dekompoziciji
spektara mase bioloskih uzoraka. U radu [69] przara je metoda za procjenu matrice
mijeSanjaA koristeti tehnike grupiranja podataka. Izvorni signali sedeliraju sa Bernouli-
Gaussovim probabiligtkim modelom uz dodatnu pretpostavku da je u svakponku

aktivan samo jedan izvorni signal. Metoda grupiagnpdataka temelji se na parametrizaciji
vektora mijeSanja ponda kuteva u hipersfamim koordinatama. Glavni nedostaka ovog
algoritma je prepostavka o postojanfistih uzoraka". 1z opisanih razloga algoritam [6g¢
uSao u uzi izbor za primjene u dekompozciji RGReshistopatoloSkog uzorka i
dekompoziciji spektara mase bioloSkih uzoraka. dlfy 0] predstaviljena je modifikacija
FNM algoritma dodavanjem ogr&enja koje zahtjeva statigkiu nezavisnost izvornih
signala. Na sintetkim i eksperimentalnim hiperspektralnim podacimajaigoritam je
usporelen sa VCA algoritmom [77] Sto ne predstadfate-of-the-artDodatni nedostatak
algoritma [70], sa stanovista projekta, je da ogi@mje statistike nezavisnosti nema smisla
za problem NSRS sa koreliranim signalima. |z o@l@ga algoritam [70] nije uSao u uzi
izbor za primjene u dekompoziciji RGB slike histapaskog uzorka i dekompoziciji spektara

mase biolosSkih uzoraka.

U radu [71] je prezentiran ponderirani FNM algamit temeljen na minimizaciji
Euklidove udaljenosti izmi podatakaX i modelaAS, te je predloZzen za problem NSRS
analizi spekatara mase. Matrica tezinskih koefigja se rtuna pomou statisttkog modela
proizaslog iz spektrometrije mase. Ovaj algoritanzenbiti potencijalno vazan za analizu
spektara mase u HPRJ, tj. analizu spektara maseagiih kemijskih reakcija. Ipak
znanstveno utemeljen@ekivanje je da su u siaju nelinarnih kemijskih reakcijatinci
nelinearnosti puno dominantniji odinaka Suma i da je vaznost algoritma [71] za preeto

projekt mala. U radu [72] je prezentiran FNM alg@m regularizirary ,-normom izvornih

signala. No, u [67] je usporednom analizom pokazimnf algoritam [67] tniji od
algoritma [72]. MATLAB kod algoritma [72] raspoliZje na:
http://www2.imm.dtu.dk/pubdb/views/edoc_downloaghfdb23/zip/imm5523.zip.

U radu [73] prezentiran je algoritam za problemR$S Algoritam se zasniva na mjeri
zdruzene prostorno-vremensKeijetkosti izvornih signala utemeljenoj na detemanti
matrice razdvajanja signala (inverz matrice mijggar). Metod je implementiran kao serija
kvadraténih programa (MATLAB funkcijagquadprog, tj. optimizaciji matrice razdvajanja
redak-po-redak. U odnosu natires ANK algoritama nema balansnog (regularizaciggko

parametra za podeSavanje. Té#g u odnosu na ¥au FNM/ANK algoritama predlozeni



metod [73] ne zahtjeva postojanjastih uzoraka". No algoritam zahtjeva da je NSRS
problem (nad)odi@en. Na sintetikim i eksperimentalnim podacima u [73] je pokazdao
algoritam daje bolje rezultate od algoritama [39, B7]. SIEno kao algoritam [59], algoritam
[73] se temelji na rjeSavanju kvadtaih programa sa ograf@njima tipa jednakostiiji broj
odgovara broju uzoraKg (broj piksela u slici ili broj linija u spektru mas KakoT moze biti
vrlo velik to algoritam [73Eini racunski neizvedivim. Séno kao u [59], u [73] je predlozeno
da se trazi<<T ekstremnih tdaka (vrhova) konveksne ljuske razapete uzorcimaza\ast,
kako je vé komentirano u skaju algoritma [59], algoritmi za traZenje ekstrekoaveksne
ljuske @uickhullalgoritam) su ré&unski neizvedivi kada je dimenzija uzordaveca od 8. Iz
ovog razloga algoritam [73] moze biti koristan @k spektara mase i RGB slike
histiopatoloskog uzorka u HPRJ ako dimenzija incdiredg HPRJ nije \é& od 8.

1.3.2. Algoritmi za procjenu matrice iz matriceX

U radu [74] prezentiran je FNM metod kao péepe nekoliko metoda za
dekompoziciju éngl. unmixiny hiperspektralne slike temeljenih na pretpostau@stih
piksela®. Algoritam [74] takder pretpostavlja postojanj€istih piksela”, no greSka procjene
matrice mijeSanja raste postupno kada pretpostgpdstojanja &istih piksela” nije u
zadovoljena. Algoritam je rekurzivnog karaktera,ptjocjenjuje matricu mijeSanja stupac po
stupac. Njegova zwajna osobina je da nema slobodnih parametara kaljitjevaju
podeSavanje ila priorno znanje. Nedostatak algoritma je Sto zahtjeva daicaamijeSanja
bude punog ranga, tj. da je broj izvornih signalanmili jednak broju mjeSavina. Iz
perspektive projekta, algoritam (BrziFNM) moze Witiristan kada se nelinearni problem
NSRS transformira u HPRJ. MATLAB kbéd algoritma [74faspoloziv je na:

https://sites.google.com/site/nicolasgillis/code.

U radu [75] prezentirana je poboljSanja verzijgoakitma [57] za procjenu matrice
mijeSanja u podyu analize hiperspektralne slike. Algoritam [75kader spada u skupinu
algoritama temeljenih na konveksnoj analizi (geaijekoji stupce matrice mijeSanja nastoje
procjeniti kroz vrhove konveksne ljuske koja obyjgd skup empirijskih uzoraka. Kao i
druge metode iz ovog podija, algoritam [75] zahtjeva da je matrica mijeSgm@og ranga,
tj. da broj izvornih signala (komponenata) nijeived broja mjeSavina. Metoda [75] moze
biti potencijalno korisna pri rijeSenju nelinearnpgpblema NSRS u HPRJ. No, za razliku od

metode [74], réunska slozenost algoritma [75] je tako velika dktdazacija @ekivano



velikih matrica (i do 10,000 x 10,000) u HPRJ ngeediva. Iz tog raloga algoritam [75] nije
uSao u uzi izbor za primjene u dekompoziciji RGBkes| histopatoloSkog uzorka i
dekompoziciji spektara mase bioloskih uzoraka. MABLkOd algoritma [75] raspoloziv je
na: http://mx.nthu.edu.tw/~tsunghan/Source%20cbties. Algoritam prezentiran u [76]
predstavlja FNM metodu za dekompoziciju hipersmditr slike koja je ogratena po
dijelovima glatkim spektralnim i prostornim profita objekata. Usporedna analiza pokazuje
da ovaj algoritam u najboljem slju doseze performansu algoritma [75]. 1z tog rgalo
algoritam [76] nije uSao u uzi izbor za primjenelekompozciji RGB slike histopatoloSkog
uzorka i dekompoziciji spektara mase bioloskih akar U radu [77] prezentiran je algoritam
(engl. vertex component analysis - \JCZ&a procjenu matrice mijeSanja pri dekompoziciji
hiperspektralne slike. Metoda pretpostavlja posiej&istih piksela” i zahtjeva da je matrica
mijeSanja punog ranga, tj. da broj izvornih signdja veti od broja smjesa. U kombinaciji sa
metodom nenegativnih najmanjih kvadrata algoritan?] [na problemu dekompozicije
hiperspektralne slike daje slabije rezultate odadgma [57] i [73]. Iz tog razloga algoritam
[77] nije uSao u uzi izbor za primjene u dekompipizRGB slike histopatoloskog uzorka i
dekompoziciji spektara mase bioloskih uzoraka. MABLkdd algoritma [77] raspoloZiv je

na: http://www.Ix.it.pt/~bioucas/code.htm.

U radu [78] prezentiran je algoritam za procjenatmoe mijeSanja u problemu
dekompozicije hiperspektralne slike. Za razliku wehogih algoritama u ovom podiu,
algoritam [78] ne zahtjeva postojanjgstih piksela” u postupku procjene matrice mijegan]
Ummjesto toga, algoritam trazi najmanje kontammérgiksele korist@ formalizam poznat
kao 'lattice associate memory (LAM) the&rypodatna prednost LAM algoritma je da ne
zahtjeva da broj izvornih signala bude poznat upeghrU usporednoj analizi pokazao je
bolje rezultate od VCA algoritma [77] i MVES algania [57]. 1z tih razloga LAM algoritam
[78] uSao je u uzi izbor za primjene u dekompotiR{sB slike histopatoloskog uzorka i
dekompoziciji spektara mase bioloskih uzoraka. MABLkdd algoritma [78] raspoloZiv je
na:http://www.ehu.es/ccwintco/index.php/Endmembetuétion_Algorithms_(EIAs) for_M
ATLAB_and_SCILAB.

U radu [79] usporgene su raztite implementacije N-FINDR algoritma u procjeni
matrice mijeSanja pri dekompoziciji hiperspektralaike. N-FINDR algoritam striktno
zahtjeva Ciste piksele" pri procjeni matrice mijeSanja. U aigminoj analizi algoritmi [78],
[74] i [75] postizu bolje rezultate od algoritma9]7 Iz tih razloga algoritam [79] nije uSao u

uzi izbor za primjene u dekompoziciji RGB slike thisatoloSkog uzorka i dekompoziciji



spektara mase biolosSkih uzoraka. U radu [80] prgzenje algoritam za procjenu matrice
mijeSanja zak-rijetke izvorne signale. Algoritam u osnovi korigfeometrijske metode u
procjeni k-dimenzionalnih podprostora i procjeni matrice $grja. Zak>1 raunska
slozenost algoritma je vrlo velika. Z&1 algoritam zapravo pretpostavlja postojaristih
uzoraka", §to gaini nepodesnim za pododreni problem NSRSCak i kada je zahtjek=1
ispunjen algoritam je tainski izvediv za probleme SRS koji imdji«3 mjerenja. To je zbog
toga Sto se polozaj vektora mijeSanja, koji imarngtu duljinu u (,-normi, opisuje séN-1
kutem u kuglinim koordinatama. U tome &hju tehnika grupiranja podataka rezultira sa
L1x..XLnq pretrazivanja, préemu suL, , n=1,...N-1, broj kuteva po pojedinim dimenzijama.
Iz opisanih raloga algoritam [80] nije uSao u whar za primjene u dekompoziciji RGB slike
histopatoloskog uzorka i dekompoziciji spektara endsoloskih uzoraka. U radu [81] je
prezentiran algoritam tehnikom grupiranja podataligprocjenu matrice mijeSanja kada su
izvorni signali u pododi@nom problemu NSRS korelirani. Glavna potésksa algoritmom
[81] je relativno veliki broj slobodnih parametgmagova) koje je potrebno podesavatie
vrijednosti su uvijek problemski zavisne. Iz togloga algoritam [81] nije uSao u uZi izbor za
primjene u dekompoziciji RGB slike histopatoloSkezprka i dekompoziciji spektara mase
bioloSkih uzoraka. U radu [82] prezentiran je ailgwn za procjenu matrice mijeSanja u
pododréenom problemu SRS, a koji se tdko temelji na pretpostavci o postojanjtistih
uzoraka". Metoda je primarno razvijena za procjenatrice mijeSanja iz vremensko-
frekvencijske reprezentaciije govornih signala. Oakgoritam nije direktno primjenjiv na
signale u podriju spektrometrije mase i RGB slike, Sto je od ieser za projekt, pa stoga nije

usao u uziizbor.

U radu [83] prezentiran je algoritam za procjemajd nakupina, Sto odgovara broju
izvornih signala, i lokacijama nakupina, pri gr@mju skupa mjeSanih uzoraka. Algoritam
konstruira stablo minimalnog raspona, a koje opisujSevarijabilnu funkciju guste
raspodjele vjerojatnosti. Pri tome modovi viSejadnine funkcije raspodijele vjerojatnosti
odgovaraju centrima nakupina. Na simuliranim poa@ciovaj algoritam se, u usporednoj
analizi, pokazao dobrim u procjeni broja izvornipnala. U zavisnosti od rezultata dobivenih
ostalim izabranim algoritmima, algoritam [83] mobii razmatran u analizi RGB slike i

spekatara mase.



1.3.3. Algoritmi za rijeSavanje pododiEnog sustava linearnih jednadzbi

U radu [84] predloZen je algoritam temeljen nautagzaciji kvadrata pogreske, ,-normom
vektora koeficijenata. U duhu zakipka iz rada [52], u [84] se tvrdi dg,,-norma osigurava

najrijede rijeSenje méu (  -normama z@[1/2,1], a da nema znajne razlike kada je

p(0,1/2]. U [84] je pokazano da paxl/2i p=2/3 jedine norme izméu (0,1) za koje postoji
analiticko rijeSenje temeljeno nahtresholding-u"u analogiji sa tvrdimthresholding-om'za

(,-normu i mekim'thresholding-om'za ¢, -normu. Budui da (,,,-norma promovira manje rijetko
rijeSenje u [84] je za dalju analizu, razvoj algma, zadrzand, , -norma.lterativan thresholding"

algoritam je dan jednadzbama (47) i (48) u [84]sBEamu 1 nije potrebna informacija o
oc¢ekivanom broju nenultih koeficijenati, vektora rijeSenja, dok za sheme 2 i 3 jest.
PredloZeni algoritam je uspa@en sa algoritmima mekog i tvrdothfesholding-a’kao i sa

ponderiranim /,-normom regulariziranom minimizacijom kvadrata pese. Na problemu

N=240,M=512,k=130 algoritam je dao najbolji rezultat. Ovaj altgom ima potencijalnu
vaznost u dekompoziciji spektara mase bioloskitraiz no njegovi glavni nedostaci su: (i)
velika ra&unska slozenost Sto vodi da@uaski neizvedive implementacije kada je potrebno
rijesiti i do 10,000 podooddenih sustava linearnih jedndadzbi; (iifn@st ovog kao i svih
drugih algoritama iz ove skupine je u vrlo Zamoj mjeri odréena t&@nogu procjene
matrice mijeSanja (algoritmi iz skupine 1.3.2.)oldh razloga, a gledano iz perspektive

projekta, na ovaj algoritam je potrebn@uaati u "krajnjoj nuzdi".

U radu [85] prezentiran je, mozebitno, jedan odwveljtetnijih algoritama za
rjeSavanje pododdenog sustava linearnih jednadzbi. Algoritam miniwipu kvadrata
pogreske regularizira glatkom aproksimacijégnorme. To g&ini robusnim kada broj
nenultih koeficijenatak, vektora rijeSenja raste. Uz malu pogresku aproésije, u odnosu
na konkurentne algoritme, algoritam [85] je zalsta, tj. ima malu réunsku slozenost (vidi
sekciju 1.4.3.). Procjena je da bi ovaj algoritakombinaciji sa algoritmima [74] i [78], za
procjenu matrice mijeSanja, mogao biti vazan u dgkaziciji spektara mase nelinearnih
kemijskih reakcija u HPRJ. MATLAB kdd algoritma [8&dspoloZiv je na:
http://ee.sharif.ir/~SLzero/.

U radu [86] prezentirana je "poboljSana” verzigoatma [85]. U odnosu na
originalan algoritam [85] , algoritam [86] koridliewton-ovu metodu pri optimizaciji, Tablica
[Il u [86]. U iscrpnoj usporednoj analizi proved¢nid86], ovaj novi algoritam pokazuje



dobra svojstva kada se broj jednadzbi (mjerenjargaje. Ispitivanja provedena u sekciji
1.4.3. takder potvduju poboljSanu ténost algoritma [86] u odnosu na algoritam [85] @o u
zn&ajno veu raunsku slozenost. Procjena je da algoritam [86] mlkoaciji sa algoritmima
[74]1[78], za procjenu matrice mijeSanja, moZe vazan u dekompoziciji spektara mase

nelinearnih kemijskih reakcija u HPRJ.

U radu [87] je pokazano da je ma@guegzaktna rekonstrukcija rijetkih signala sa bitno

manje mjerenja kad se regulariacfignormom zamjeni regularizacijorfi, -normom, 09<1.

Ra‘unski efikasna implementacija, poznata kao met@gi@anjih kvadrata sa iterativnim
otezavanjem, je prezentirana u [88]. U [88] je malkeb da metoda najmanjih kvadrata sa
iterativnim otezavanjem postize najbolji rezulfad, pove&anom broju nenultih koeficijenata

vektora rijeSenja, kada norma regularizacije tegimm (. To je u skladu sa rezultatima
prezentiranim u [86] i [52]. Glavni prigovori regulzaciji £,-normom su da je osjetljiva na
Sum. No u [104] je pokazano da je za SIOBB (,-norma bolji izbor od/,-norme, dok je pri

SNR>7dB zakjaak suprotan. Iz tih razloga, kao i zb#igjenice da je ré&unska slozenost
algoritma [88] mala, procjena je da algoritam [88ombinaciji sa algoritmima [74] i [78], za
procjenu matrice mijeSanja, moze biti vazan u dgkoaiciji spektara mase nelinearnih
kemijskih reakcija u HPRJ.

U radu [89] prezentiran je algoritam za rijeSeppelodréenog sustava linearnih
jednadzbi koji uklj@uje poogeni regularizacijskélan (ukljituje vetinu poznatih
potencijalnih funkcija), pridruzeni "proximity" opator te priblizno rijeSenje poéenog
"proximity” operatora u analitkoj formi. To daje skup "thresholding” funkcija koje
omoguiuju neprekidnu interpolaciju iznda mekog i tvrdog "thresholdinga’{i (, norme).
Prema radu ova poéena regularizacija daje bolji rezultat nego peraiia ( , -normom.
Ovaj algoritam u kombinaciji sa algoritmima [74J78], za procjenu matrice mijeSanja, moze
biti vazan u dekompoziciji spektara mase nelingakeimijskih reakcija u HPRJ. No njegov

ozbiljan nedostatak je velikadanska slozenost (Sto je procjenjeno kroz prelinmaar
ispitivanja).

U radu [90] je prezentiran algoritam sa neseparabioteZzavanjem i regularizacijom
sa ¢, i £, normama, Sto je antipod separabilnim algoritminedi(tski koeficijent je funkcija

samo pojedingnih koeficijenata iz prethodne iteracije) kao riB]. Ovaj algoritam spada u

klasu algoritama izvedenih iz Bayesove teorije tetgostavljene rijetke raspodiele rijeSenja.



Kao dobar predstavnik ove klase algoritama moAezeé algoritam [100]. MATLAB kéd

algoritma [90] raspoloziv je na: http://dsp.ucsd/ediwipf/.

U radu [91] prezentiran je algoritam za simultajeSenje pododenih sustava
linearnih jednadzbi sa zajedkom matricom sustava (matricom mijeSanja). Algonita
minimizira kvadrat pogreske sa penalizacijégpnorme vektora koeficijenata. To nije dobro
rijeSenje za pododdeni problem SRS sa z¥gno koreliranim komponentama, a upravo to se
ocekuje u dekompoziciji spekatara mase bioloskih alzar Iz tog razloga algoritam [91] je od
indirektne vaznosti, zbog svojeitmske efikasnosti, za projekt. MATLAB kod algoritrid ]

raspoloziv je na: http://ie.technion.ac.il/lHome/t$gbecka.html.

U radu [92] prezentirana je detaljna empirijskadgt za odréivanje optimalne
vrijednosti praga s svrhom dobivanja optimalno @eaeh iterativnih algoritama sa mekim i
tvrdim "thresholding-om". Korisnik ne mora algoritndostavljati prethodne informacije o
vrijednosti praga ili dekivanom broju nenultih koeficijenakaNo u radu nije prezentirana

usporedba sa algoritmima koji koriste regularizacij-normom, O9<1. Prema prethodnom

iskustvu algoritmi koji koriste regulariaciju koggoroksimiral,-normu, kao algoritmi [85],
[86], [88], daju najbolju ténost uz malu (u relativnom smislu)Xtasku sloZzenost. 1z tog

razloga algoritam [92] nije uSao u uzi izbor. MATLA®d algoritma [92] raspoloZiv je na:

http://sparselab.stanford.edu/OptimalTuning/main.

U radu [93] je prezentiran algoritam za rijeSerpel@dreienog sustava linearnih
jednadzbi koji koristi regularizacit}, -normom, 09<1, pri¢emu se lokalno (u svakoj
iteraciji) nekonveksna (konkavna) funkcija zamjgajkonveksnom. Na rezultatima
prikazanim na slici 2 (u radu [93]) vidi se da doZeni algoritam daje bolji rezultat od
FOCUSS algoritma. Takier je vazno napomenuti da je najbolji rezultat gehizap=0.1,
Sto je u suglasnosti sa rezultatima iz [52], [8@d]. Algoritam [93] spada u istu klasu

algoritama kao [85] i [88], regularizacija se prdvblizu (,-norme vektora koeficijenata.
Rad [94] ima teorijsku vaznost jer pokazuje da fegzacija ¢  -normom, 09<1, daje bolje
teorijske garancije natoost rekonstrukcije negé, -norma. Takder je numexikim

eksperimentima pokazano da za signale koji nisa jgé&tki i koji su kontaminirani Sumom

najbolji rezultat daje regularizacijg,,-normom.



U radu [95] prezentiran je algoritam za rijeSeppelodréenog sustava linearnih

jednadzbi temeljen na minimizaciji kvadrata greskegularizaciji’,-normom. Algoritam se

temelji na tehnici konveksne optimizacije pozn&tmp metoda unutraSnjecte (engl.
interior point methodl U odnosu na algoritme [85], [88], [100], [10&]goritam [95] ima
manju t@nost i veéu brzinu izvaenja. MATLAB kod algoritma [95] raspoloziv je na:
http://www.stanford.edu/~boyd/I1_lIs/.

U radu [96] analizirana je konvergencija minimiga&vadrata pogresSke pri

regularizaciji £,-normom za slégj rijetkih signala/rijeSenja, ptiemu se regularizacijska

konstanta adaptira sekvencijalno. Teorijski je d@kep da za rijetke signale ovakav algoritam
konvergira. No, glavni nedostatak ovog algoritmeg kalgoritma [97] koji spada u istu klasu

metoda, je da se regularizacija temeljifqanormi Sto nije adekvatno rijeSenje kada razina

rijetkosti signala pada (kao i kada se smanjuj¢ jednadzbi/mjerenja). Iz tih razloga
prednost se daje algoritmima [85], [88], [100], 1.0

U [98] je prezentiran pohlepni algoritam za rijedeje pododréenog sustava
lineranih jednadzbi sa ogr&enjem na rijetkost. Algoritam kombinira korake seig
(dodavanje vektora u gaik) i korekcije (odstranjivanje vektora iz &@ka). Za razliku od
drugih algoritama iz klase pohlepnih metoda,algoni{98] ne zahtjeva kao ulaznu
informaciju a@ekivani broj nenultih koeficijenata Umjesto toga trazi se razlika u broju
vektora izmdu koraka selekcije i korekcije. Ovaj algoritam pdten u uzi izbor i
podrvrgnut usporednoj analizi (vidi rezultate ugghi..4.3).

Algoritam u radu [99] spada u klasu probabitisth metoda utemeljenih na Bayes-
ovskoj teoriji wenja s rijetkima priornim raspodjelama. Algoritam je razvijen za simultano
rijeSenje véeg broja sustava linearnih jednadzbi ggmu se na signale nateeograntenje
koreliranosti po nezavisnoj varijabli. To nije ula#tu sa LBM Kkoji se primjenjuje u
kemometriji i dekompoziciji viSekanalne slike. Nkada se algoritam [99] primjenjuje na
svaki sustav jednadzbi posebno moze dati vrlo kdithpee rezultate. U usporednoj analizi
algoritam [99] je predstavljen algoritmom [100],jikimakode spada u grupu metoda proizislih
iz Bayes-ove teorije daenja. MATLAB kbéd algoritma [99] raspoloziv je na:
http://dsp.ucsd.edu/~zhilin/TMSBL.html. Rad [100]epentira Bayes-ov pristup rijeSenju
pododréenog sustava linearnih jednadzbi ggmu se signal modelira Bernoulli-Gaussovom
raspodjelom sa nepoznatima: razinom rijetkostisrednjom vrijednosti i varijancom. Na

usporednoj analizi prezentiranoj u radu algoritamstiZe bolje rezultate nego npr. algoritam



[85]. Iz toga razloga algoritam [100] je uSao u izbor za usporednu analizu. MATLAB kod
algoritma [100] raspoloziv je na: http:/mwww?2.eddm
state.edu/~vila)/EMBGAMP/EMBGAMP.html. Algoritam [1Dlje vrlo slican algoritmu
[100], cak su ih razvili isti autori. Razlika je u modehija rijetke raspodjele vektora
koeficijenata. U [101] se koristi mjeSavina Gaussaaspodjela. MATLAB kéd algoritma
[101] raspoloziv je na: http://www?2.ece.ohio-
state.edu/~vila) EMGMAMP/EMGMAMP.html.

U [102] je prezentiran algoritam koji iterativnkrdz proces selekcije) posava broj
nenultih koeficijenata u vektoru rijeSenja. U ragiutvrdi da ovaj algoritam daje bolji rezultat
od algoritma [88] . No usporedna analiza pokaz@gednjegova ttnost usporediva onoj iz
[88], a ponekad i slabija. MATLAB kod algoritma [20 raspoloziv je na:
http://www.caam.rice.edu/~optimization/L1/ISD/.

U [103] je prezentirana modifikacijarthogonal matching pursuit (OMPlgoritma
kroz tzv.A' strategiju pretraZivanja indekasa nenultih koeditijta vektora rijeSenja. U radu
je prezentirana usporedna analiza sa &asi pohlepnim algoritmima, no poznato je (vidi

takader sekciju 1.4.3.) da algoritmi koji se oslanjaja regularizaciju aproksimacijon,-

norme daju bitno a1 tacnost kada broj nenultih koeficijenata raste ilijlgeminadzbi opada.
Iz tog razloga prednost se daje algoritmima [8883]][100], [101]. MATLAB kéd algoritma
[103] raspoloziv je na: http://myweb.sabanciunivuédrahanoglu/publications/.

U [104] je prezentiran algoritam za minimizacijuekirata pogreske sa regularizacijom

(¢ ,-normom, Op<1, koristéi operaciju "thresholding-a". Pokazano je da jeiroptan iznos

norme ovisan o odnosu signal-Sum i omjeru brojangedbi i broja nepoznanica. Za
SNR=0dB i omjer=0.2 vazip>0.75. Za SNROdB i omjer=0.5 vazip=0.8. Za SNR¥dB
vazi p<0.4. Ovi rezultati su vazan putokaz u selekcijtimplne norme u algoritmima kao

[88].

Konano OMP algoritam [105], [106], kao "kl&sin" predstavnik pohlepnih
algoritama koji iterativno odabire indekse nenukieficijenata je usao u uzi izbor. Njegov

nedostatak je da zahtjeva informaciju o broju nemddoeficijenata. No, informacija o broju



nenultih koeficijenata ne mora biti precizna, tjMP daje dobar rezultat kada se rijetkost
precijeni (potrebno je nesto viSe iteracija). Ogtanje nenegativnosti se u OMP algoritam

ugraiuje (vrlo) jednostavno.

1.4 Rezultati usporedne analize sa diskusijom

Temeljem opisa algoritama i diskusije prezentirarsekcijama 1.3.1., 1.3.2. i 1.3.3. za svaku
skupinu odabrani su algoritmi koji najadekvatroggovaraju zahtjevima ciljeva projekta, a
koji se odnose na dekompozicije RGB slike histologtag uzorka i dekompozicije spektara
mase nelinearnih kemijskih reakcija. U obacaja dekompozicija se provodi faktorizacijom
LBM u induciranom HPRJ, vidi sekciju 2. Scenaripdokojima je provedena usporedna

analiza odabranih algoritama prethodno su opisaekaiji 1.2.

1.4.1. Algoritmi za istovremenu faktorizaciju matr¥ u matriceA i S

Sukladno analizi provedenoj u sekciji 1.3.1. zaonegnu analizu su odabrani NMU algoritam
[55] i NMF_LO algoritam [67]. Takéer, je potrebno voditi tmna da algoritam [73] moze
biti koristan ako dimenzija induciranog HPRJ niggarod 8. Slike 1.4.1.1.,1.4.1.2.11.4.1.3.
prikazuju t@nost procjene matrice izvornih sign&a(D1.4), matrice mijeSanja, (D1.3) i
vrijeme ra&unanja za NMU i NMF_LO algoritme na problemu NSRENs=100, M=250 i
k=10, 30 i 50. SNR u dB je nezavisna varijabla. Kgkproblem NSRS bio simuliran bilo je
moguwe NMF_LO algoritmu dati kao ulaznu informaciju opélnu vrijednost z&. Iz toga
razloga je ténost NMF_LO algoritma bitno bolja od &eosti NMU algoritma u véni
simuliranih scenarija. Taj zakljak se mijenja kada razina rijetkosti izvornih signgada, tj.
raste broj nenultih vrijednosti izvornih signalaspbno kada je niska razina odnosa signal-
Sum. Ipak, NMF_LO algoritam ima z&&gno vee vrijeme rgdunanja za isti NSRS problem
nego NMU algoritam. Kao paradoks se pojavljujeaitja da je vrijeme tananja NMF_LO
algoritma jako veliko kada nema Suma i kada suaiggko rijetki. To je posljedica algoritma
za fazu rijetkog kodiranja koji pokuSavacnapis podataka rijetkom dekompozicijom, a koji
su ve& opisani rijetkom dekompozicijom. Taj "problem" seoZe rijeSiti dodavanjem
umjetnog Suma (NpSNR=50 dB). Kao zakljgak predlaze se uporaba NMF_LO algoritma u
situacijama kada se moze pouzdamocjeniti maksimalan broj nenultih vrijednostvanih




signalak. Inate se NMF_LO algoritam treba izvesti nekoliko puta razltite vrijednosti
parametr&k. Predlaze se uporaba NMU algoritma za scenargjenk nije mogda pouzdana
procjena broja nenultih vrijednosti izvornih signd Rezultat dobiven NMU algoritmom

moze posluziti kao orjentir u podeSavanju paranmekad NMF_LO algoritma.
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Slika 1.4.1.1.To¢nost procjene matric8, (D1.4), matriceA, (D1.3) i vrijeme réunanja za
NMU i NMF_LO algoritme na problemu NSRS $&100, M=250 i k=10. SNR u dB je

nezavisna varijabla.
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Slika 1.4.1.2.To¢nost procjene matric8, (D1.4), matriceA, (D1.3) i vrijeme réunanja za
NMU i NMF_LO algoritme na problemu NSRS $&100, M=250 i k=30. SNR u dB je

nezavisna varijabla.
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Slika 1.4.1.3.To¢nost procjene matric8, (D1.4), matriceA, (D1.3) i vrijeme réunanja za
NMU i NMF_LO algoritme na problemu NSRS $&100, M=250 i k=50. SNR u dB je

nezavisna varijabla.



1.4.2. Algoritmi za procjenu matrice iz matriceX

Sukladno analizi provednoj u sekciji 1.3.2. za wedau analizu su odabrani BrziFNM
algoritam [74] i LAM algoritam [78]. Takder, potrebno je voditi tana da algoritam [83]
moze biti koristan u procjeni broja izvornih sigmalkomponenata) ako se to pokaze
potrebnim. Slike 1.4.2.1., 1.4.2.2. i 1.4.2.3. pEkju t&nost procjene matrice mijeSama
(D1.3) i taznost procjene broja izornih sigala za BrziFNM i LAMgoritme na problemu
NSRS saN=250,M=250 ik=10, 30 i 50. SNR u dB je nezavisna varijabla. &frig r&éunanja
prikazano je na slici 1.4.2.4. Prezentirani rezuliageriraju slijedée zakljwtke: (i) za nizu
razinu korelacije (preklapanja) de signalima (mogte je izolirati priblizno tCiste uzorke")
BrziFNM algoritam daje ttniju procjenu matrice mijeSanja i broja izvornilgrsala od LAM
algoritma i to uz znantno manjuctansku slozenost; (ii) kada razina korelacije (papkinja)
medu izvornim signalima raste ¢dnost u procjeni matrice mijeSanja izéiedva algoritma se
izjedna&ava. Iz ovoga se moze prepdétu da se BrziFNM algoritam [74] treba (mozZe)
koristiti pri dekompoziciji RGB slike u HPRJ, gdje zbog visoke prostorne rezolucije moze
ocekivati da je uvjet "pribliznctistin uzoraka" zadovoljen. Kada se radi o dekomppzi
spektara mase, posebice biolosSkih uzoraka, prepgeutta se koristi LAM algoritam [78].
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Slika 1.4.2.1.To¢nost procjene matric&, (D1.3) i ta&nost procjene broja izvornih signala za
BrziFNM i LAM algoritme na problemu NSRS 94=250, M=250 i k=10. SNR u dB je
nezavisna varijabla.
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Slika 1.4.2.2.To¢nost procjene matric&, (D1.3) i t&nost procjene broja izvornih signala za
BrziFNM i LAM algoritme na problemu NSRS 94250, M=250 i k=30. SNR u dB je
nezavisna varijabla.
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Slika 1.4.2.3.To¢nost procjene matric&, (D1.3) i t&nost procjene broja izvornih signala za
BrziFNM i LAM algoritme na problemu NSRS 94=250, M=250 i k=50. SNR u dB je

nezavisna varijabla.
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Slika 1.4.2.4.Vrijeme ra&unanja BrziFNM i LAM algoritam na problemu NSRS Na250,

M=250. Vrijeme réunanja je invarijantno u odnosu kaSNR u dB je nezavisna varijabla.

1.4.3. Algoritmi za rijeSavanje pododienog sustava linearnih jednadzbi

Sukladno analizi provedenoj u sekciji 1.3.3. zaausgnu analizu su odabrani slijéde
algoritmi: SLO [85], ISLO [86], IRLS [88], Fast_IS[91], SBL [99], BG_ GAMP [100], OMP
[105]. Slike 1.4.3.1.11 1.4.3.2. prikazujwtmst procjene vektora izvornih signala vrijeme
racunanja na problemu NSRS B350, M=1000, T=1000 i k=100, za problem bez Suma
(slika 1.4.3.1.) i problem sa Sumom, SNR=10 dBkésllL.4.3.2). Ténost aproksimacije
racuna se kao signal-to-interference ratio (SIR) updd&na (D.1.7):

SIR= 20|ogloﬂ (D.1.7)

-4

Iz prezentiranih rezultata proizlaze slijédeakljucci: (i) najveiu tacnost postizu algoritmi
SLO, ISLO i IRLS regulariziran sé,,-normom. To je u skladu sa analizom prezentiranom u
sekciji 1.3.3. SLO ima daleko najmanjwuasku slozenost. S obzirom na visokdniost
ratunska slozenost IRLS algoritma moze biti prihvedlji Na problemu NSRS s izraZzenim
aditivnim Sumom (SNRR=10dB) BG_GAMP algoritam i nfddcija algoritma



regulariziranog/,-normom sa orgadenjem nenegativnosti, NN_L1 [107], pokazuju tddo

kompetitivhu t@nost. Slijedom prezentiranih rezultata algoritmiOSIRLS, BG_GAMP |
NN_L1 su podvrgnuti dodatnoj usporednoj analizi. pgrzom scenariju problem NSRS
predstavljen je s&=350, M=1000, T=1, k(J{100, 110, 120, 130, 140, 150, 160, 170, 180
,190, 200}, SNR {10, 20, 30} dB. T@nost procjene vektorg (D1.7), i vrijeme réaunanja
dani su u tablici 1.4.3.1. U drugom scenariju peobINSRS predstavljen je e {200, 250,
300, 350, 400, 450, 500M=1000,T=1, k=100, SNRO {10, 20, 30} dB. T@nost procjene
vektoras, (D1.7), i vrijeme réunanja dani su u tablici 1.4.3.2. Iz prezentirarelaultata
prozlaze slijed& zakljucci: (i) SLO i IRLS (=0.1) algoritmi pokazuju najbolju tnost kada
razina rijetkosti vektora koeficijenata pada uzowsémeno malu kansku slozenost; (ii)
priblizno isti zaklj@ak kao (i) vazi i kada opada broj jednadzbi (mj@knSlijedom
navedenog preporuka je da se SLO [85] i IRpS0(5) [88] algoritmi koriste u kombinaciji sa
BrziFNM algoritmom [74] pri dekompoziciji RGB slikes HPRJ, gdje se zbog visoke
prostorne rezolucije mozeekivati da je uvjet "priblizn@istih uzoraka" zadovoljen. Kada se
radi o dekompoziciji spektara mase u HPRJ, posdhiimeskih uzoraka, preporuka je da se
SLO [85] i IRLS $<0.5) [88] algoritmi koriste u kombninaciji sa LAMgaritmom [78].
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Slika 1.4.3.1.To¢nost procjene vektorg (D1.7), i vrijeme rédunanja za algoritme: SLO [85],
ISLO [86], IRLS [88], Fast_IST [91], SBL [99], BG_GWP [100], OMP [105]. Problem
NSRS:N=350,M=1000,T=1000 ik=100. Nema aditivhog Suma.
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Slika 1.4.3.2.To¢nost procjene vektors (D1.7), i vrijeme réunanja za algoritme: SLO [85],
ISLO [86], IRLS [88], Fast_IST [91], SBL [99], BG_GWP [100], OMP [105]. Problem
NSRS:N=350,M=1000,T=1000 ik=100. Aditivan Sum sa SNR=10dB.



Tablica 1.4.3.1.To¢nost procjene vekto® SIR - (D.1.7) u dB, i vrijeme tananja u
sekundama za algoritme SLO, NN_L1, BG_GAMP, IRL&WRem NSRS karakteriziran je
sa: N=350,M=1000,T=1, k[(}{100, 110, 120, 130, 140, 150, 160, 170, 180 ,280}, SNR

0 {10, 20, 30} dB.

K 100 110 120 130 140 150
Algoritam, SNR SIR vrijeme| SIR vrijeme¢ SIR ijgme | SIR vrijeme SIR vrijeme SIR vrijeme
SLO, 10 6.37 0.09 5.90 0.08 4.83 0.09 4.33 0.09 W 3.03 0.09
IRLS, 10 5.71 0.01 5.43 1.42 4.87 0.00 454 0.0p Fiali 9 3.64 0.00
NN_L1, 10 7.04 1.79 6.40 1.95 5.60 1.78 5.06 1.78 4301 3.94 1.80
BG_GAMP 10 6.49 1.65 5.85 0.00 5.00 1.85 4.40 1.88 4891 3.61 1.87
SLO, 20 18.20 0.09 16.90 0.09 14.56 0.0 12.74 0.09  521@.09 8.84 0.09
IRLS, 20 16.60 0.00 16.22 0.00 15.41 0.0 1458 0.00  5313.00 12.38 0.00
NN_L1, 20 12.01 1.89 10.36 1.87 8.63 1.88 7.39 1.85 h::3 5.25 1.85
BG_GAMP 20 | 15 74 1.59 11.23 1.71 9.83 1.79 9.16 1.75 am 7.62 1.81
SLO, 30 29.11 0.09 27.88 0.09 25.64 0.0 2118 0.J0  01@.09 11.27 0.10
IRLS, 30 27.37 0.00 26.96 0.00 26.66 0.0 26.23 0.00  5728.00 24.27 0.00
NN_L1, 30 12.88 1.91 11.16 1.90 9.27 1.88 7.62 1.8p aBs 5.35 1.87
BG_GAMP, 30 | 1419 1.68 12,69 1.77 1151 1.7 1002 1.75 1475 8.47 187
K 160 170 180 190 200
Algoritam, SNR SIR vrijeme| SIR vrijeme¢  SIR ijgme | SIR vrijeme SIR vrijeme
SLO, 10 2.63 0.10 2.27 0.09 1.75 0.10 159 0.1p 0281
IRLS, 10 3.23 0.00 2.98 0.00 2.54 0.00 2.36 0.0 2100
NN_L1, 10 3.28 1.83 2.81 1.82 2.41 1.83 2.02 1.8% 181
BG_GAMP. 10 | 343 201 2.85 1.99 2.68 2.06 2.81 2.0 2902
SLO, 20 7.17 0.10 5.89 0.10 478 0.10 4.05 0.10 3.33
IRLS, 20 10.91 0.00 9.66 0.00 8.26 0.00 7.15 0.0p DA
NN_L1, 20 429 1.88 3.68 1.85 3.22 1.86 257 1.85 2. 0
BG_GAMP.20 | 704104 | 674 199| 65519 630 2.0 6.0 1




SLO, 30 8.97 0.09 6.70 0.10 5.61 0.09 457 0.11 3680

IRLS, 30 22.08 0.00 | 17.57 0.00|  13.63 0.0 9.93 0.0p n21

NN_L1, 30 471 1.88 3.76 1.88 3.16 1.86 2.75 1.86 2985 1
BG_GAMP. 30 | g04 1.00 7.57 2.04 7.54 1.96 7.10 2.14 6.410 2

Tablica 1.4.3.2.To¢nost procjene vekto® SIR - (D.1.7) u dB, i vrijeme tananja u
sekundama za algoritme SLO, NN_L1, BG_GAMP, IRL&bRem NSRS karakteriziran je
sa: N [J {200, 250, 300, 350, 400, 450, 500§=1000,T=1, k=100, SNR {10, 20, 30} dB.

N 200 250 300 350 400 450 500

Algoritam, SNR SIR vrijeme| SIR vrijeme¢ SIRijegme | SIR vrijeme| SIR vrijemg SIR vrijeme  SlRrijeme
SLO, 10 1.25 0.07 2.77 0.08 4.69 0.10 6.37 0.18 7860 | 808 0.20 8.53 0.25
NN_L1, 10 1.12 1.14 3.05 1.42 542 1.79 6.97 2.29 843 | 930 3.74 10.23 4.59
BG_GAMP, 10 | 242 197 2.88 1.95 4.75 2.41 6.50 2.67 8622 | 958275 10.51 3.02
IRLS, 10 1.64 0.01 3.28 0.00 4.88 0.00 5.84 0.00 6.800 | 6.29 0.00 6.18 0.00
SLO, 20 2.41 0.06 6.46 0.08 13.36 0.1( 18.30 0.13 198% 2053 0.20 |  20.79 0.24
NN_L1, 20 1.37 1.12 4.36 1.45 8.24 1.88 11.63 2.44 1805 16.06 3.97 |  17.33 4.81
BG_GAMP, 20 | 3 91 164 6.94 2.00 10.01 2.3( 12.53 2.66 6203 16.84 3.17 18.71 3.42
IRLS, 20 3.45 0.00 10.66 0.00 15.35 0.0 16.52 0.00  A®D0 16.81 0.00 16.50 0.0(
SLO, 30 2.80 0.06 7.76 0.08 20.41 0.11 30.05 0.13 3085 31.40 0.21| 31.30 0.25
NN_L1, 30 1.39 1.09 4.38 1.46 8.83 1.93 12.73 2.43 1608 18.35 4.08 |  20.19 4.92
BG_GAMP, 30 | 435 163 7.81 1.95 11.10 2.47 14.59 2.43 1899 23.05 3.57 | 27.25 3.57
IRLS, 30 4.20 0.00 20.57 0.00 27.03 0.0 27.36 0.00  20DO 26.97 0.00 26.60 0.01




Dodatak 2: Algoritmi za nelinaran pododredeni problem SRS

Problem nelinearnog bezmemorijskog slijepog rajhja signala definiran je

nelinearnim bezmemorijskim modelom (NBM):

X=F(S) (D.2.1)

gdje jeF nepoznata viSevarijabilna funkcija (preslikavanj€):R" — R", koja djeluje na
svaku realizaciju{x:t =F(s, )}tT=1' Pri tomeSORM™" predstavlja nepoznatu matricu izvornih

signala koji odgovaraju redcima matriSeProblem nelinearnog slijepog razdvajanja signala

sastoji se u procjeni matrice izvornih signé@aimajwi na raspolaganju samo matricu

N

podataka (mjerenjay. Pritome je,F (s,) =] f,(s) ... fy ( q)]T, tako da je{ f:RY - R}

n=1
pri cemu i dalje vaziM>N i K>1, tj. nelinearan problem SRS (D.2.1) je podddre sa
statistiki zavisnim (preklapajtim) izvornim signalima. Dodatno, zbog primjena kge
razmatraju u projektu, na mjerenja i skrivene varijableS primjenjuje se ogradenje
nenegativnostiX=0, S>0 . Za rijeSenje nelinearnog problema SRS (D.2.E}qobitno manji
broj algoritama nego je to slaj za linearan problem (D.1.1). Taj broj se dodananjuje
ako je nelinearan problem SRS (D.2.2) podddre To je razlog zbog kojeg kvantitativha
usporedna analiza, na sint&tm i/ili eksperimentalnim podacima, algoritama peoblem
nelineranog bezmemorijskog SRS nije mégua nain kako je to bilo mogée za linearan
pododréeni bezmemorijski problem SRS (D.1.1). Naime, kg&ovidljivo iz sekcije 2.1,
"state-of-the-art" algoritmi za nelinearan bezmeajskir problem SRS imaju, gledano iz
perspektive projekta, barem jedan od slifgdl@edostataka: (i) zahtjevaju da je broj mjerenja

N vedi ili jednak od nepoznatog broja izvornih signdig (ii) pretpostavljajua priorno
znanje, u obliku parametarskog modela, o nelinetima {fn:]R{M HR}L; (i) ne

uvazavaju ografienje nenegativnosti rijeSenja Sto prirodno proiziaprimjena od interesa u
projektu; (iv) pretpostavljaju da su izvorni signstiatistéki nezavisni (ortogonalni) i ponekad
pojedin&no korelirani. Prema najboljim saznanjima voditgdj@jekta postoj@ algoritmi za
problem nelinearnog slijepog razdvajanja signasa mi stanju rijeSiti pododdeni problem sa
znatno véim brojem izvornih signala od broja mjerenja (Stada implicira koreliranost
izvornih signala). Kako je to pokazano u doprinostvarenom tijekom prve godine projekta,
vidi rad [108], prethodni zakljiak vazi i za linearan pododieni problem SRS ograien



nenegativnosti izvornih signala. Zbog toga je wpll projekta predloZzen razvoj i primjena

metoda nelinearnog SRS koja nelinaran problem {ptPansformira u linearan:

Y(X)=AS (D.2.2)

gdie su: W(X)ORYT, AORYEYM, SORET, pri ¢cemu je N>N i M>M.
W(X)=[W(x,)..®(x;)] je nelinearno preslikavanje koje inducira HPRJimRmom

ograntenja rijetkosti izvornih signala, koje vazi za ra#nane primjene u kemometriji i

patologiji, nelinearan problem SRS (D.2.1) svodi se rijetkogu i nenegativnadi

regulariziranu faktorizaciju (D.2.2) p¢emu su izvorni signal{sm:} mzl sadrzani u izdvojenim

signalima{sn} ﬁ:l. Prepoznavanje izvornih signala temelji se napm&avci 0 postojanju tzv.

ekspertnog znanja u obliku bibliotekestih komponenata (kada se radi o spektrometriji
mase ili morfologiji (kada se radi o slici histopatokisy uzorka). Budéi da algoritmi za
pododréeni problem nelinearnog bezmemorijskog SRS razivgarprimjene u kemometriji i
patologiji predstavljaju predmet za&nog intelektualnog vlasniStva, za Sto sekoje
podnoSenje patentnih prijava, njihov detaljan dpiscée objavljen u godiSnjem izvjeStaju za
drugu ili treééu godinu projekta, te u znanstvenim publikacijaropeke proizti iz projekta, a
nakon Sto budu podnesene patentne prijave.

8 Identifikacija minerala nenadziranom analizom (dekozicijom) hiperspektralne slike u daljinskom ikaju
temelji se na usporebi procjenjenih spektralniHfifarea onima spremljenim u biblioteci, npr. ASTERectral
library - http://speclib.jpl.nasa.gov/. U studijambiomarkera identifikacija izdvojenih analitagigtih
komponenatafesto se svodi na usporedbu sa bibliotektistin komponenata, [109, 110]. Npr. biblioteka
National Institute of Standards and Technolgggrzi viSe od 800,000 spektara mase koji korespgjndsa vise
od 600,000 spojeva (metabolita), [110].



2.1 Pregled sa diskusijom algoritama za nelinearamrbemorijski problem SRS

U radu [111] prezentiran je FNM algoritam u HPRyji ke induciran polinomskom
jezgrom. Problem je oblika (D.2.2.). Matrica podatase preslikava u HPRJ nelinearnim
preslikavanjem koje moze bitiak i beskonéno dimenzionalno. Pri minimizaciji razlike
izmedu podataka preslikanih u HPRJ i modela kao mjerst®e Froebeniusova norma. To
omoguava formulaciju problema FNM u HPRJ preko tzv. imiphih preslikavanja na i
istovjetan onome kako se eskplicitna preslikavasyastituiraju implicitnim u nelinearnoj
regresiji i klasifikaciji. U sldaju rada [111] kao implicitno preslikavanje koriste
polinomska jezgra. Osim ogr&enja nenegativnosti nikakvo drugo ogkamije se ne koristi
prilikom faktorizacije. To nije dovoljno da se osi@ sustinski jedinstvena faktorizacija u
problemu tipa (D.2.2). Kako se u sklopu projekéawijaju algoritmi koji u faktorizaciji
problema (D.2.2) koriste implicitha preslikavangmeeljena na razlitim jezgrama, te uz
ograntenje nenegativnosti koriste i ogré@nje rijetkosti primjena algoritma predloZzen u
[111] nije od interesa za projekt. Njegov dodab@rem teorijski, nedostatak je u tome da za
razliku od npr. Gaussove jezgre, polinomska jenggacira siromasniji Hilbertov funkcijski
prostor. JoS jedan praétio vazan nedostatak algoritma [111] je da je pEdvi evaluiranim

na problemu raspoznavanja lica, Sto je problemifitasije, a ne na problemu SRS.

FNM algoritam prezentiran u [112] taker se izvodi u HPRJ faktorizacijom jezgrene
matrice, pricemu se bazni vektori identificiraju u HRPJ kroz daRM algoritam. Kao i
slwaju algoritma [111], i ovdje je nedostatak da sézmarne signale (faktore) osim
nenegativnosti ne primjenjuju dodatna ogéanja. Kao i u sléaju algoritma [111] i ovaj
algoritam je demonstriran na problemu klasifika@aijiene i na problemu SRS. Iz razloga
ekvivalentnih onima za algoritam [111], algoritairi 2] nije od interesa za primjene

predvidene u projektu.

U radu [113] ponovo je prezentiran FNM algoritanHBRJ. Nenegativnost rijeSenja
osigurana je kroz nenegativnu projekciju Sto, zaika od algoritma [111], omodava
primjenu proizvoljnih jezgrenih funkcija. Vazna ziagka FNM algoritma [113] je da se bazna
matrica @i iterativno u tzv. ulaznom (originalnom) prostomazapetom empirijskim
uzorcima, vidi jednadzbu (19), dok se matrica kogfhata (izvornih signala)éuu HPRJ.
Upotreba Gaussove jezgre omoégva izvalenje multiplikativnih algoritama adaptacije bazne
matrice i matrice koeficijenata, vidi jednadzbe)(4@47). Nedostatak ovog algoritma je isti
kao kod algoritama [111, 112]: osim nenegativhagtakvo drugo ogradenje se ne koristi



pri faktorizaciji problema tipa (D.2.2), pdemu se kao mjera 8hosti/razlike izméu
podataka i modela koristi Froebeniusova norma. &atva metoda takier nije primjenjiva
na problem SRS tipa (D.2.1)/(D.2.2).

U radu [114] razvije je FNM algoritam u HPRXigrazvoj je motiviran nedostacima
algoritama [111] i [113] tj. da ne osiguravaju ngakvnost bazne matrice te su stoga kvazi-
FNM algoritmi. Algoritam predloZzen u [114] osigueanenegativnost bazne matrice u HPRJ
kroz nenegativno eksplicitno preslikavanje kojeomimirano u odnosu na neku jezgrenu
funkciju (u radu se koristi Gaussova jezgrena fiyakcTo je sléno konstrukciji temeljenoj
na aproksimativnim eksplicitnim preslikavanjima &agje dobiju faktorizacijom separabilnih
(posm&no invarijantnih) jezgrenih funkcija (npr. Gaussgeagrena funkcija). U tom staju,
ako su podaci nenegativni u ulaznom (originalnomostoru oni ostaju nenegativni i nakon
preslikavanja. U sklopu projekta predlazu se atguoriza problem (D.2.1)/(D.2.2) koji za
nenegativne ulazne podatke osiguravaju nenegafauatke u HPRJ za preslikavanjima
temeljena na proizvoljnim jezgrenim funkncijama. tkz razloga algoritam [114] nije od

interesa za projekt.

U radu [115] opisan je jedan od prvih algoritama #jeSenje nelinearnog
bezmemorijskog problema SRS u HPRJ. Linearan pmld8S u HPRJ tipa (D.2.2) rijeSava
se TDSEP algoritmom [116] korisie kao regularizator glatikéu izvornih signala tj.
pretpostavku da su izvorni signali individualno d&iman?’ ali meiusobno nekorelirani. Ova
pretpostavka vaZzi za izvorne signale u analizieshistopatoloSkog uzorka ali ne vazi&ste
komponente u spektrometriji mase. Drugi nedostatgéritma [115] u odnosu na primjenu u
kemometriji je da pretpostavka o nekoreliranasstin komponenata nije ¢oa. Upravo
suprotno, zbogd&ekivano velikog broja komponenata prisutnih u sexjes one se preklapaju
tj. korelirane su, vidi rad [108]. Téenedostatak algoritma [115] je da TDSEP algorit&oiji
spada u klasu ANK algoritama, fava nenegativnost izvornih signala tj. dobivenaSgnja
nisu u skladu sa fizikalnom i/ili kemijskom integacijom. Cetvrti, moZda i najvazniji,
nedostatak algoritma [115] je neodrzivost pretpdstao statistiki nezavisnin izvornim
signalima u HPRJ. Naime, nelinearna preslikavargaegraju u induciranom HPRJ uz
originalne izvorne signale i monome réitbhg reda koji su sastavljeni od produkata raizh
potencoja izvornih signala. Ti monontiji broj je jako velik ili ¢ak beskonéan, predstavljaju

° Signalg(t) je individualno koreliran ako vaﬂE[ o) g t+ T)] #0 zarz0.



nove izvorne signale u HPRJ koji su stallgtizavisni u odnosu na originalne izvorne

signale. Iz opisanih razloga algoritam [115] nigeinteresa za projekt.

U radu [117] opisan jedan od prvih algoritama z@geSenje nelinearnog
bezmemorijskog problema SRS u HPRJ. Ova algoritaobivdn je direktnom
"kernelizacijoti algoritma [118] na nan da je poopeni svojstveni problem u originalnom
ulaznom prostoru (algoritam za linearan problem S&8nijenjen poofenim svojstvenim
problemom u HPRJ. Ovaj Algoritam [117] ima iste tpostavke na izvorne signale kao i
alhoritam [115]: da su individualno korelirani i dusobno nekorelirani. Kako je prethodno
objasnjeno niti jedna pretpostavka nije&ra zaciste komponente u spektrometriji mase.
Dodatni nedostatak algoritma [117] je daduea nenegativnost izvornih signala. 1z opisanih

razloga algoritam [117] nije od interesa za prajekt

U radu [119] opisan je algoritam za nelinearanniemorijski problem SRS (D.1.1)

koji radi tako da u prvom stupnju procjeni inverznapreslikavanja
G(x()) =[ g (%(D)-.a (% (§)] tako da je{g, = fn-l}nN:1 i {y(t):G(x(t))zBs(t)}tT:l. Nakon

toga se za rijeSenje linearnog problema SRS koASiK algoritam koji se temelji na
minimizaciji meiusobne informacije, [120]. Vezano na zahtjeve kpfestavlja projekt
algoritam [119] ima nekoliko nedostataka: (i) btidse temelji na ANK algoritmu ne moze
rijesSiti pododréeni problem SRS, broj izvornih signala je¢ved broja smjesa, Sto je
karakteristtno za dekompoziciju slike histopatoloSkog uzor@&divajanje analita iz spektara
mase.; (i) budéi se temelji na ANK algoritmu nenegativnost izvdrisignala nije éuvana a
nezavisnosti izvornih signala nije¢tta zaciste komponente (analite) u spektrima mase; (iv)
racunska slozenost algoritma [119] je vrlo velika @aoksimaciju inverznih preslikavanja
koriste se viSeslojne neuronske mreze) i algorimemonstriran na problemima SRS vrlo
malog reda (izdvajanje dva izvorna signala iz el@mjese). Iz opisanih razloga algoritam

[119] nije od interesa za projekt.

U radu [121] opisan je algoritam za rijeSenje ddreg nelinearnog bezmemorijskog
problema SRS. Algoritam se temelji na dvije pretaagkse: (i) izvorni signali su statigki
nezavisni; (i) nelinearnosti nisu jaki i principimmalne distorzije se moze koristiti kao
regularizator. Gledano iz perspektive projekta atgm [121] ima slijedée nedostatke: (i) ne
moze rijeSiti pododmeni problem SRS; (ii) pretpostavka statisé nezavisnosti ndel

izvornim signalima nije ttna zaciste komponente u spektrometriji mase; (iii) ogéanje



statisttke nezavisnosti n€uva nenegativnost izvornih signala Sto je karakténo za

probleme u analizi slike u patologiji i izdvajanjistih komponenata u spektrometriji mase;
(iv) raunska slozenost algoritma [121] je velika zhfmpa je algoritam demonstriran na
problemu SRS malog reda (izdvajanje dva izvornanaday iz dvije smjese). Iz opisanih

razloga algoritam [121] nije od interesa za prajekt

Rad [122] predstavlja algoritam za nelinearan kbemorijski problem SRS koji, za
razliku od ANK algoritama, pretpostavlja da su irvicsignali separabilni u faznom prostoru
tj. da vazi: fgv S, s = ﬁ fgv( S, § gdjefgv znai funkcija gustée raspodjele vjerojatnosti a

n-1
$ ozn&ava derivaciju od. Ako je ovaj uvjet ispunjem onda je magupronai funkciju koja
razdvaja izvorne signale u faznom prostoru. Uvggtasabilnosti izvornih u faznom prostoru
je u praksi tesko provijeriti i nije jasno da ligae ispunjen za nenegativne korelirane izvorne
signale karakterisine za primjene u kemometriji. U radu [122] koncgptilemonstriran na
razdvajanju dva kratka signala govora iz jedne senjeKoncept je takier proSiren na
viSedimenzionalan problem SRS i demonstriran naaijgmju trajektorija dvije pokretne
¢estice snimane sa pet kamera. lako je konceptmpisadu [122] originalan i temeljan nije
jasno da li je primjenjiv na pododfene probleme SRS sa koreliranim i nenegativnim
izvornim signalima, a Sto je tigan sléaj u spketrometriji mase? 1z rada se tsovidi da su
potrebne vrlo dugke vremenske serije da bi se procjenili derivaitzviornih signala. To je
takader nedostatak algoritma [122] gledano iz perspekpwojekta. Naime, maseni spektri
¢istih komponenata se mogu opisati kao povorka deltékcija i nisu diferencijabilni po
nezavisnoj varijabli. 1z opisanih razloga algamtfl22] nije od interesa za projekt.

Rad [123] se nastavlja na koncept opisan u radR][d@ n&in da je pojednostavijena
racunska slozenost algoritma. No i dalje @ei da je za probleme SRS karakterizirane sa
velikim brojem izvornih signala metoda opisan u JjL2acunski neizvediv. Na primjer,
racunanje korelacijskih matrice drugogc¢etvrtog reda derivacije izvornih signala postaje
racunski neizvedivo kada broj izvornih signala radte.je glavni razlog zasto je algoritam u
radu [123] demonstriran na problemu izdvajanja deaorna signala iz dvije smjese. Iz

opisanih razloga algoritam [123] nije od intereagrojekt.

U radi [124] opisan je jedan od "klasih" algoritama za nelinearan bezmemorijski

problem SRS. Pretpostavlja se da su smjese inileeibelinearne funkcije koje djeluju na



pojedin&nim senzorima. To se naziva post nelinearnim mad€loAlgoritam prvo provodi
linearizaciju problema aproksimirajuinverze nelinearnih funkcija parametarskim modelo
temeljenim na viSeslojnom perceptronu (vrsta neskenmreze). Kao regularizator koji
omoguava wenje perceptrona i izdvajanje izvornih signala e statistka nezavisnost.
Gledano iz perspektive projekta algoritam [124] istigedee nedostatke: (i) nije primejniv
na pododréeni problem SRS; (ii) pretpostavka statisé nezavisnosti nije tma za
korelirane ciste komponente u spektrima mase kemijskih mjegavifii) statistéka
nezavisnost ne osigurava nenegativnost izvornihagigsto je karakteristho za primjene u
analizi slike u patologiji i izdvajanjgistih komponenata iz masenih spektara kemijskih

smjesa. Iz opisanih razloga algoritam [124] nilerteresa za projekt.

U radu [125] je algoritam za spe¢ifiu klasu nelineranih problema SRS, a temeljen na
maksimalno vjerojatnosti (engl. maximum likelihoodmedusobnoj informaciji. Rad ima
teorijski zn&aj za algoritme za oddeni problem SRS a koji koriste diesobnu informaciju.
Naime, u radu je pokazano da prisutnost nelineérnosproblemu ukljduje dodatne
funkcijske zavisnosti u izrazima sa @osobnu informaciju i maksimalnu vjerojatnost. lizhs
razloga navedenih za prethodno diskutirane algetitadgoritam [125] nije od interesa za

projekt.

Rad [126] predstavlja teorijski doprinos vezaruggete pod kojima je moge rijesiti
bezmemorijski problem nelinearnog SRS kofststatisttku nezavisnot kao ograt@nje.
Glavni rezultat je da nelinearnosti moraju bitiugturno ograriene na tzv. konformalna
preslikavanja. Ovo ografenje ograniava prakinu primjenjivost (zné&aj) algoritama za
nelinearan problem SRS koji se temelje na ogeamu statistie nezavisnosti. Uzinjenicu da
omogutava rijeSene pododienog problema SRS to je bio drugi glavni razloguparabu

rijetkosti kao ograrienja pri rijeSavanju problema (D.2.1)/(D.2.2).

Rad [127] predstavlja algoritam za nelinearan lemob SRS pri¢cemu se kao
regularizator koristi rijetkost. Naime, metoda sesrva na pretpostavci da je nelinearno

transformiran signal manje rijedak od originaladRaumjeva se da su nelinearne funkcije

1% post-neliearan model mije$anja odnosi se népkada senzori nelinearno izahlju signal nastao procesom
linearnog mijeSanja. U odnosu na model (D.2.1),t-pefinearan model mijeSanj®, definiran je kao

%= 1 Zirstess).



monotome i glatke. Aproksimacija inverza nelinelarizoblicenja se temelji na polinomima
sa neparninglanovima. Gledano iz perspektive projekta glavrdostatak algoritma [127] je
da ne moze rijeSiti pododteni problem SRS. Isti komentar vazi i za algoritam@zentiran u
[128].

U radu [129] prezentiran je nelinearan FNM algoritu HPRJ. Ideja algoritma temelji
se na opisu baznih vektora u originalnom ulaznowstoru kao konveksnoj kombinaciji
vekora mijeSanja. Tada minimizacija ciljne funkcij@jmanjih kvadrata daje Gramovu
matricu podataka "X, pa se nelinearna verzija FNM algoritma dobije jesmom Gramove
matrice u ulaznom prostoru Gramovom matricom u éfilvom funkcijskom prostoru
induciranom izabranom jezgrom. Ovaj algoritam jéeh@o primjenjiv na rijeSenje problema
(D.2.1)/(D.2.2). No njegovi nedostaci su slijéd€i) Gramova matrica u HPRJ je dimenzija
TXT, pri ¢emu T predstavlja broja uzoraka (piksela ili linijja u kp@na mase). To ovaj
algoritam c¢ini racunski neizvedivim u primjenama od interesa za (tgje(ii) osim
nenegativnosti nema drugih ogré&mja na izvorne signale Sto dovodi u pitanje jedgrsost
faktorizacije problema (D.2.2). Iz tih razloga alig@m [129] nije od interesa za projekt.

U radu [130] predloZene je metod za poboljSanjadsti algoritma [117]. Kao i [117]
algoritam [130] se temelji na forumulaciji pa@mog svojstvenog problema u HPRJdanu
se podrazumjeva da su izvorni signali pojedimmakorelirani i mdusobno nekorelirani. Iz
perspektive projekta za algoritam [130] vaze istenjgdbe kao za algoritam [117]. Stoga
algoritam [130] nije od interesa za projekt. Kaaldimi komentar navodi se da je tehnike
procjene jezgrene matrice u HPRJ, usrednjavanjamjgre nad segmenata signala Sto daje
matricu (T/d)x(T/d), u osnovi proizvoljna i ne garantira poboljSanjednosu na [117]. Za
razliku od metoda selekcija baze preko algoritamapiganja podataka, gdje se uzroci
grupiraju ud skupina sa raglitim brojem uzoraka prema nekom Kkriteriju (npr.¢sbst

spektralnih profila), ovdje je grupiranje potpunmigvoljno. To znai da se centar grupe
(centroid) dobije kao:v, =%lzd_l“x(zm_l)ﬂ), iI=1,...D. Naravno, da uzorci )X X.p+i, X:2D+iseees
X. d-10+ N€ moraju (i vrlo vjerojatno ne pripadaju) istoa&i.

U radu [131] je predloZzen algoritam za nelineaoblem SRS sa tzv. post-
nelinearnim modelom mijeSanja originalno predlogeni [124]. Metoda se sastoji od tri

koraka: (i) grupiranje uzoraka u prostoru podatakaskupu uzoraka u kojima je prisutan

samo jedan izvorni signal; (ii) procjena inverznitelinearnih preslikavanja korisie



parametarski model temeljen na viSeslojnom peroaptr (iii) rijeSenju linearnog
pododréenog problema SRS.chak ovog algoritma kritino zavisi od postojanja uzoraka u
kojima je prisutan samo jedan izvorni signal. Kg&aletaljno diskutirano u [108] taj uvjet
gotovo sigurno nije ispunjen u realistim eksperimentalnim uvjetima izdvajangastih
komponenata iz spektara mase bioloskih uzorakese gdj zbog &ekivano velikog broja
komponenata one rdasobno preklapaju. Drugi nedostatak algoritma [1i81da je réunska
slozenost &enja parametarskih modela temeljenih na viSeslojp@rceptronima velika Sto
ograntava primjene predloZzenog algoritma na probleme 8RR sloZenosti. Npr., u radu
[131] algoritam je provjeren na sint&im nadodrdenim problemima sa 2 smjese i 3 izvorna
signala, te 3 smjese i 5 izvornih signala. Tdo kroz publikacije predlozenog projekta i
izvjeStaj nakon druge godine projekta Beipokazano da se u &au rijetkih izvornih signala

linearana model u HPRJ (D.2.2) znatno pojednosigvha nain da matrica izvornih signala

S u HPRJ sadrzi matricu originalnih izvornih signgli "mali" broj nelinearnittlanova. Pri
tome winak linearizacije se postize bez uporabe slozgaitametarskih modela kao Sto je

viSeslojni perceptron. 1z diskutiranih razloga algon [131] nije od interesa za projekt.

U radu [132] je predlozen algoritam, u duhu altgona predlozenih u [133] i [137], za
linearizaciju nelinearnog bezmemorijskog modela.kDe u [133] i [137] postupak
linearizacije statistki u radu [132] je geometrijski. Geometrijska trEmmmacija povrSine u
ravninu linearizira post-nelinarni model mijeSariNakon toga se koristi ANK algoritam za
rijeSenje linearnog problema SRS. Iz perspektiegliozenog projekta algoritam [132] ima tri
nedostatka: (i) ANK algoritmi ne mogu rijeSiti pattedeni problem SRS; (ii) ANK algoritmi
ne mogu razdvojiti korelirane izvorne signale;) (BiINK algoritmi ne¢uvaju nenegativnost
izvornih signala. Ovi nedostaci se mogu otklonko sse ANK algoritam zamjeni nekim od
algoitama koji linearan problem SRS rijeSava podangjenjima rijetkosti i nenegativnosti.
No u tom sldaju raunski zahtjevan postupak linearizacije se moZe t#upati
jednostavnijim posptupkom nelinearnog preslikavamjginalnog problema u HPRJ: (D.2.2).

|z opisanih razloga algoritam [132] nije od intexes projekt.

U radu [133] predlozen je statidti algoritam za linearizaciju post-nelinearnog
modela mijeSanja temeljen na pretpostavci da stesampakon linearnog modela bliske

Gaussovoj raspodjéli Stoga se linearizacija post-nelinearnog modetzelié na statistikoj

' Ova pretpostavka temelji se na centralnom greoth teoremu koji kaZe da linearna kombinacija ne-
Gaussovih skkajnih procesa tezi Gaussovoj raspodijeli kada sppbocesa u linearnoj kombinaciji paiava.



transformaciji koja osigurava da su raspodjel€ahih procesa nakon transformacije bliske
Gaussovoj. Nakon transformacije linearan problens $ieSava se TDSEP algoritmom [116]
koji podrazumjeva da su izvorni signali pojedina korelirani i méusobno nekorelirani.
Kako je veé prethodno diskutirano ove pretpostavke nisinéozaciste komponente prisutne
u spektrima mase biolosSkih uzoraka. Té#&o TDSEP algoritam, koji spada u klasu ANK
algoritama, ne moze rijeSiti pododsni problem SRS. Stoga algoritam [133] u izvornom
obliku nije primjejnjiv na pododieni nelinearan bezmemorijski problem SRS od interes
projekt. No, ako se u rijeSavanju linearnog prolde®RS umjesto dekoreliranosti koriste kao
ograntenja rijetkost i nenegativnost izvornih signala tppak statistike linearizacije
predlozen u [133] moze biti alternativa posptupkelinearnog preslikavanja originalnog
problema u HPRJ. Jedan njegov nedostatak u odresristup preko HPRJ je da je post-
nelinearni model signala restriktivan i nije ndéeuprovjeriti (osim empirijski) da li je on za
konkretan problem primjenjiv. Prednost pristupakpreHPRJ je da nelinearnosti nisu
strukturno ograriene. Drugi nedostatak algoritma [133] u odnosu mstyp preko HPRJ je
racunska slozenost. Naime, primjena algoritma [133] dekompoziciju RGB slike
histopatloSkog zahtjeva 6 sati u odnosu na 6 darfita koliko je potrebno algoritmima u
HPRJ. Kada se na linearizirani model primjeni @fjoritam za faktorizaciju nenegativne
matrice rezultat dobiven algoritmom [133] je bitlasiji (po analizi patologa) nego onaj
dobiven linearnom faktorizacijom u HPRJ. Iz opisamazloga algoritam [133] nije od

interesa za projekt.

U radu [134] je prezentiran algoritam za nelinagradodréeni problem SRS s post-
nelinearnim modelom mijeSanja. Kao u [131], [124]L29] Kkoristi se parametarski model
temeljen na viSeslojnom perceptronu za linearigagijodel. Pri tome se i parametri
perceptrona i izdvajanje izvornih signala temekeBayesovom pristupu sa odgovataju a
priornim probabilisttkim modelima parametara perceptrona i izvornih &ign Glavni
nedostatak Bayesovih metoda wem pa tako i u ovom staju je njihova velika r&unska
sloZzenost. Naime stajno uzorkovanje prema odabranim probabdisth modelima temelji
se na Monte Carlo tipu uzorkovanja. Metod predlozerradu [134] ispitan je post-
nelinearnom problemu izdvajanja tri audio izvorngnala iz dvije smjese. Problemi
izdvajanja cistih komponenata iz spektara mase nelinearnih jk&ihi reakcija
podrazumijevaji izdvajanje nekoliko desetakiatih komponenata malog broja mjeSavina.

Dakle iz razloga (pre)velike ¢anske slozenosti Bayesov pristup predlozen u [1&4¢ biti



razmatran za primjene na projektu. Ovaj pristugdma sa stinim pristupom predloZzenom u

[135] i [136] moZze biti od (teorijskog) interesa@mawavanje u budénosti.

U radu [135] predlozen je Bayesov metod temeljanumorkovanju prema Monte
Carlo Markovljevom lancu (MCML) za rijeSenje spéaifog problema nelinearnog SRS koji
se javlja kod ionski-selektivnih senzorskih polj@vaj pristup je zanimljiv za préavanje
zbog MCML uzorkovanja i moze biti predmet posebmoigresa u budinosti zajedno sa
metodama [134] i [136]. Kada se radi o primjenamepidenim na projektu prednost se daje

konceptu linearne faktorizacije u HPRJ ogéenk rijetkosti i nenegativnosti.

U radu [136] predstavljen je pristup problemu me#éirnog SRS preko varijacijskog
Bayesov-og &enja. Pristup je razvijen za tri vrste nelinearmbdela: nelinearan faktorski
model temeljen na viSeslojnom perceptronu, hijejsikhnelinearan faktorski model i post-
nelinearan model. lako to nije eksplicirano, nurtie@rieksperimenti prezentirani u radu
sugeriraju da je algoritam ograen na nadodrkne i odrden probleme SRS. Dakle nije
primjenjiv na probleme prediene na projektu. MATLAB kod algoritma [136] rasp&iloje

na: http://research.ics.aalto.fi/bayes/software/.

U radu [137] prezentiran je algoritam za postsmediran problem SRS. Algoritam
koristi statisttku transformaciju, kao [133], préemu se linearizacije postize kada su
raspodjele transformiranih slajnih procesa bliske Gaussovoj. Inverz post-netimsg
modela nije modeliran sa viSeslojnim perceptroniithgpolinomima nego raspodjelama
linearnih smjesa. Za raliku od algoritma [133],altam [137] podrazumjeva da su raspodjele
linearnih smjesa bliske Gaussovoj (ali nisu Gausps8&to je prakitino realnija pretpostavka.
Raspodjele linearnih smjesa modeliraju sa Cornghdfovim razvojem. U postdem obliku
algoritam [137] koristi ANK algoritme za rijeSenj@mearnog problema SRS. To ¢ai ne
primjenjivim na pododréene probleme SRS koji sadrZze nenegativne i kordiravorne
signale. No stino kao i u slgaju algoritma [133], ako se u rijeSavanju linearmpwgblema
SRS umjesto statiske nezavisnosti koriste kao ogréemja rijetkost i nenegativnost
postupak statistke linearizacije predlozen u [137] moze biti altma posptupku
nelinearnog preslikavanja originalnog problema WRHPIpak, kako je to vediskutirano za
algoritam [133], glavni neostatak ovog pristupa dnasu na pristup koji koristi HPRJ je
ograntenpst post-nelinearnog model i velika*uaska sloZzenost. Iz tih razloga algoritam

[137] nije od interesa za projekt.



Provedena analiza algoritama za nelinearan podedr&ezmemorijski problem SRS

signala (D.2.1) sugerira slijetie zakljuke:

algoritmi [133] i [137] koji se temelje na statidtoj linearizaciji post-nelinearnog
bezmemorijskog modela signalatelmo mogu biti primijenjeni na problem (D.2.1) uz
uvjete da se: (i) ap nenlinearan model ogrami na post-nelinlinearan model; (ii)
linearan problem SRS rijeSava faktorizacijom sa aogenjima rijetkosti |

nenegativnosti izvornih signala. Ipak, primjenaocaigna [133] na dekompoziciju
RGB slike histopatoloSkog uzorka pokazuje da jedtigm raunski vrlo zahtjevan (6

sati u odnosu na 6 do 8 minuta Sto zahtjeva prigstako HPRJ) te da nijedan.

algoritmi [134], [135], [136], koji afirmiraju Bayeov pristup problemu nelinearnog
SRS su od n#lnog interesa i mogu postati zaseban predmetavamja u nekom od
budwih projekata. Ipak, empirijski dokazana velikacuaska slozenost metoda
temeljenih na Bayes-ovom pristupu (&jno uzorkovanje u visokodimenzionalnim
prostorima) predstavlja zéanu prepreku za njihove primjene na problemima u
kojima se rezultati &ekuju u prakiéino kratkom vremenu. Na primjer, za ktike
primjene u scenarijima dijagnostike i odstranjiaamjimora ¢ekuje se da rezultat
dekompozicije slike bude raspoloziv za nekoliko ut@n

uzimajwi u obzir dva prethodna zaktjka, te prezentiranu analizu algoritama za
nelinearno slijepo razdvajanje signala moze sejwakl da pristup nelinearnom
pododréenom problemu slijepog razdvajanja nenegativnitelk@nih signala preko
Hilbertovih funkcijskih prostora induciranih repmaktijskim jezgrama nema

prakticnu alternativu.
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