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Introduction générale






La grande majorité des technologies modernes, dans la plupart des disci-
plines, utilisent des capteurs pour mesurer des grandeurs utiles pour I'é¢tude ou
le controle d’'un phénomeéne physique. Les microphones par exemple captent
les ondes sonores se propageant dans I’air, les antennes radio mesurent 1’évolu-
tion d’un champ électromagnétique, les détecteurs photo-sensibles numérisent
I'image obtenue par un systéme optique, enfin les électrodes placées sur le
crane d’un patient permettent d’enregistrer le champ électrique associé a son
activité cérébrale.

En pratique, malheureusement, les signaux obtenus grace a ces capteurs
sont souvent des mélanges de plusieurs contributions issues de signaux origi-
nels appelés sources. Dans le cas le plus général, ces contributions sont des
signaux obtenus par filtrage non-linéaire des sources physiques. Dans d’autres
cas plus simples, elles peuvent étre des versions pondérées et/ou décalées tem-
porellement des sources.

La Séparation Aveugle de Sources (SAS) consiste a estimer les signaux
sources (ou éventuellement leurs contributions) a partir des mélanges obte-
nus sur chaque capteur. Le corps humain posséde un organe réalisant ce type
d’opération : le cerveau. Celui-ci peut en effet se focaliser sur un phénoméne
extérieur particulier détecté par les sens. On peut ainsi écouter une personne
s’exprimant dans une salle bruitée ou d’autres personnes parlent en méme
temps (un hall de conférences par exemple). La zone du cerveau dédiée a la
vision peut aussi fixer notre attention sur une zone précise du champ visuel.

La séparation de sources, en tant que discipline scientifique est relative-
ment récente et s’est inspirée, a son commencement, du cerveau humain et de
son organisation en réseaux neuronaux [88]| (1984). Elle s’est aussi basée sur
des résultats obtenus en déconvolution aveugle, en adaptant un critére parti-
culier, le kurtosis ou autocumulant d’ordre 4 qui est aujourd’hui encore 1'un
des plus utilisés. La SAS a ensuite connu durant deux décennies des évolutions
constantes, et a trouvé un vaste champ d’applications, ce qui en fait actuel-
lement un domaine de recherche majeur en traitement du signal. On utilise
les techniques de séparation aveugle de sources dans des domaines aussi di-
vers que le traitement de sources audio, les télécommunications multicanales,
I’analyse de signaux biomédicaux, I'imagerie astrophysique multispectrale, le
traitement de données géophysiques, la détection et la localisation radar et
bien d’autres [64,65,102,103,106].

Le processus de mélange entre sources et capteurs est modélisé en général
par 'équation vectorielle suivante :

x(t) = A(s(t)) + b(?) (1)

N

ol
- s(t) est le vecteur des signaux sources que 'on cherche a estimer.



- x(t) est le vecteur des observations mesurées par les capteurs.
- b(t) est le vecteur de bruit qui modélise les erreurs de mesure des capteurs.
- A est l'opérateur de mélange.

On peut classer les problémes de SAS en fonction de la nature de I'opéra-
teur A.

a) Si cet opérateur est linéaire, on parle de mélange linéaire. L’équation (1)
s’écrit, alors

x(t) = A() * s(t) + b(?) (2)

A(t) est une matrice de réponses impulsionnelles de filtres.
— % est Iopérateur de convolution continue.

Si les signaux mesurés sont a temps discret, ce qui est nécessairement le cas
pour des signaux numeériques enregistrés, la variable de temps ¢ est remplacée
par un indice temporel n entier et 'opérateur de convolution continue est
remplacé par une convolution discréte. L’équation (2) devient alors

x(n) = A(n) xs(n) + b(n). (3)

Parmi les mélanges linéaires, on peut isoler deux cas particuliers de mélanges :

— Les mélanges sont linéaires instantanés quand la matrice de réponses
impulsionnelles de filtres A(n) est constituée d’échantillons unités o cen-
trés en 0. La matrice A(n) s’écrit alors sous la forme A(n) = Ad(n),
ou A est une matrice, et I’'opérateur de convolution devient une simple
multiplication matricielle

x(n) = As(n) + b(n). (4)

— Les mélanges sont linéaires a atténuations et retards quand la fonction
A(n) est constituée d’échantillons unités d’amplitudes différentes et cen-
trés a des instants différents suivant le couple source-capteur considéré.

b) Les mélanges non-linéaires sont les plus généraux mais aussi les plus dif-
ficiles a traiter. Ils ont d’abord été étudiés dans un cas particulier : celui ou
la non-linéarité est introduite uniquement au niveau du capteur du fait par
exemple d’un phénomeéne d’écrétage. Les observations consistent alors en une
somme de contributions qui subit une non-linéarité au moment de la conver-
sion en signal électrique. On parle alors de mélanges post-non-linéaires. Notons
que la zone auditive du cerveau effectue la séparation de ce type de mélanges.
En effet 1'oreille humaine n’a pas une réponse parfaitement linéaire : I'influx
nerveux du nerf auditif n’est pas proportionnel & la pression exercée sur le



tympan. Depuis, des configurations plus générales ont été traitées comme les
mélanges linéaires quadratiques [70] ou certaines classes particuliéres de mé-
langes |76]. La classe des mélanges non-linéaires n’est pas été étudiée dans la
suite de ce document.

On peut aussi classer les mélanges suivant le nombre d’observations rela-
tivement au nombre de sources. Les mélanges sont dits sur-déterminés quand
le nombre d’observations est supérieur au nombre de sources. Si le le nombre
d’observations est inférieur au nombre de sources, on parle de mélanges sous-
déterminés. Enfin, si les nombres de sources et d’observations sont égaux, le
mélange est dit déterminé. Selon le cas, la matrice de mélange A(n) a un plus
grand nombre de lignes (mélanges sur-déterminés), de colonnes (mélanges sous-
déterminés), ou un nombre égal de lignes et de colonnes (mélanges déterminés).

Dans la premiére partie de cette thése, nous nous sommes intéressés aux
mélanges convolutifs (sur-)déterminés, pour lesquels nous proposons un al-
gorithme & point fixe opérant dans le domaine temporel. Le chapitre 1 est
consacré a un état de 'art de la séparation aveugle de sources. Nous décri-
vons I’ensemble des classes de critéres utilisées dans la littérature jusqu’ici et
évoquons pour chacun d’eux les extensions qui ont été proposées pour traiter
les mélanges convolutifs. Nous analysons ensuite les avantages et inconvénients
des deux grandes approches fréquentielle et temporelle de séparation aveugle
pour mélanges convolutifs. Dans le chapitre 2, nous cherchons a étendre le
trés populaire algorithme FastICA aux mélanges convolutifs. Pour cela, nous
introduisons un processus de blanchiment spatio-temporel non-causal, qui, en
initialisant d’une certaine facon les paramétres d’extraction, permet d’utiliser
une procédure d’optimisation de type point fixe analogue a celle de FastICA.
L’estimation des contributions des sources dans les observations est réalisée
au moyen d’un critére quadratique correspondant a la différence entre une ob-
servation donnée et une version filtrée du processus d’innovation extrait par
I'optimisation a point fixe. L’optimisation de ce critére est réalisée au moyen
d’un processus de filtrage de Wiener non-causal. Dans le chapitre 3, nous vali-
dons notre algorithme en effectuant des tests de séparation utilisant des signaux
réels et simulés, puis nous effectuons une analyse statistique pour comparer ses
performances en termes de séparation et de rapidité avec ’algorithme de Tu-
gnait qui suppose les mémes hypothéses de stationnarité et de non-gaussianité
des sources. Cette premiére partie a fait ’'objet d’une publication dans la revue
IEEE SPL [203] (une premiére version de l'article a été présentée au Workshop
ECMS qui a eu lieu & Toulouse en mai 2005 [202]).

Dans la deuxiéme partie, nous nous intéressons aux mélanges sous-déterminés
linéaires instantanés ou convolutifs, pour lesquels nous cherchons la aussi a
étendre 'algorithme FastICA. Nous présentons dans le chapitre 4 un état de
I’art de la séparation aveugle de sources sous-déterminée et constatons que
I’hypothése de parcimonie des sources est utilisée pour la plupart des mé-



thodes existantes. Dans le chapitre 5 consacré aux mélanges linéaires instanta-
nés sous-déterminés, en nous basant sur le concept de séparation différentielle
de sources, nous proposons un processus de blanchiment différentiel des obser-
vations qui permet 'emploi d’itérations & point fixe pour optimiser un critére
différentiel correspondant a la différence entre deux instants du kurtosis du
signal de sortie. Deux versions de l'algorithme proposé, baptisé DFICA sont
présentées : une version a déflation et une version paralléle. Dans le chapitre 6,
nous utilisons le méme concept de séparation différentielle de sources pour les
mélanges convolutifs sous-déterminés pour lesquels nous proposons un proces-
sus de blanchiment spatio-temporel différentiel permettant d’extraire par une
procédure d’optimisation a point fixe les processus d’innovation de sources
dites utiles en présence de sources de bruit. L’estimation des contributions des
sources utiles, superposées a des contributions de sources de bruit, est réalisée
au moyen d’un critére quadratique différentiel dont 'optimisation est effectuée
au moyen d’'un processus de filtrage de Wiener dit différentiel. Nous appelons
C-DFICA cet algorithme destiné aux mélanges convolutifs sous-déterminés. Le
chapitre 7 démontre 1'utilité de nos algorithmes en présentant des tests de sépa-
ration de mélanges de sources réelles et artificielles ; des tests de Monte-Carlo
permettent d’évaluer la résistance de nos algorithmes différentiels DFICA et
C-DFICA a la présence de sources de bruit. Nous comparons aussi la rapidité
de I'algorithme C-DFICA avec celle d’une version différentielle de ’algorithme
de Tugnait développée auparavant dans I'équipe. Le contenu de cette seconde
partie a donné lieu a une publication dans la revue IEEE TSP [204].

La troisiéme partie est consacrée aux mélanges linéaires instantanés de
sources contenant un grand nombre d’échantillons. Cette configuration est fré-
quente notamment en séparation aveugle d’images du fait de 'augmentation
du nombre de pixels des capteurs photo-sensibles de types CCD ou CMOS.
Le chapitre 8 met d’abord en évidence une limitation de I'algorithme FastICA
applicable aux mélanges linéaires instantanés (sur-)déterminés qui, a chaque
itération de I'algorithme d’optimisation a point fixe, effectue un calcul de statis-
tiques sur I’ensemble des échantillons disponibles, ce qui demande de réaliser
un grand nombre d’opérations élémentaires. FastlCA demande pour cela le
stockage en mémoire de signaux, qui, si le nombre d’échantillons disponibles
est élevé, demande un espace mémoire important. Aprés avoir constaté que
le critére du kurtosis est polyndmial relativement aux coefficients d’extraction
a estimer, nous proposons une procédure d’identification de ce polynéme qui
permet ensuite d’appliquer des itérations de type point fixe dans un espace de
calcul moins gourmand. Nous baptisons O-FICA cet algorithme applicable aux
mélanges linéaires instantanés de longs signaux de mélange. Nous reprenons
ensuite le principe d’identification polynémiale multivariable et 'appliquons a
I’algorithme DFICA pour les mélanges linéaires instantanés sous-déterminés.
Le kurtosis différentiel pouvant aussi étre identifié comme un polynome, une
procédure d’identification similaire & celle d’O-FICA permet d’optimiser 1’al-
gorithme DFICA lorsque les mélanges contiennent un grand nombre d’échan-



tillons. Nous baptisons O-DFICA cet algorithme proposé pour la séparation
sous-déterminée de signaux longs. Le chapitre 9 permet de mesurer le gain en
temps de calcul obtenu avec nos algorithmes optimisés comparé a leur version
standard associée. Un article au sujet de 'algorithme O-FICA a été présenté
a la conférence GRETSI en Septembre 2007 [206| (une version anglaise a été
présentée au Workshop ECMS en mai 2007 [205]). Un article de revue est ac-
tuellement en cours de révision pour la revue IEEE TSP concernant les deux
algorithmes O-FICA et O-DFICA.






Premiére partie

Mélanges convolutifs
(sur-)déterminés






Chapitre 1

Meélanges convolutifs : état de 'art

1.1 Introduction

La séparation aveugle de mélanges convolutifs est un domaine de recherche
récent et trés prometteur. Elle étudie la séparation des mélanges linéaires gé-
néraux, les mélanges linéaires instantanés et a atténuations et retards étant
des cas particuliers réalistes pour certaines applications uniquement. En effet,
le temps de propagation entre une source et un capteur n’est jamais parfaite-
ment nul, méme s’il peut parfois étre négligé. La sous-classe des mélanges a
atténuations et retards modélise ces retards de propagation mais suppose que
le signal n’est pas déformé par le milieu, ce qui peut ne pas étre conforme a
la réalité. Pour les applications audio par exemple, on ne rencontre ce type
de mélanges que lorsque l'enregistrement est réalisé dans une chambre ané-
choique qui élimine les trajets multiples (ou réverbérations) entre les sources
et les capteurs. Trés souvent, donc, de nombreuses versions temporellement dé-
calées d’'une méme source parviennent a chaque capteur en raison de réflexions
multiples dans le milieu. Chaque version décalée posséde sa propre atténuation
qui correspond a un coefficient de la réponse impulsionnelle du filtre du couple
source-capteur considéré. Le phénoméne de réverbération acoustique est illus-
tré de fagon simplifiée par la figure 1.1. Dans ce chapitre, nous commencgons
par définir le modéle de mélange convolutif puis nous répertorions les diffé-
rents types de critéres d’abord utilisés pour la séparation de mélanges linéaires
instantanés puis étendus a la classe des mélanges convolutifs. Nous divisons
ensuite les méthodes convolutives en deux types : les méthodes fréquentielles
utilisant la transformée de Fourier a court terme et les méthodes temporelles
qui cherchent a estimer des filtres d’extraction formulés temporellement.

1.2 Position du probléme

La classe générale des mélanges convolutifs tient compte de la déformation
du signal propagé et la modélise par un filtrage entre la source et I’'observation,

11
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Fig. 1.1  Illustration d’'un mélange convolutif acoustique a 3 sources et 3
capteurs.

ce qui s’écrit mathématiquement sous la forme d’une convolution. La contri-
bution d’une source d’'indice j sur un capteur ¢ s’exprime donc de la maniére
suivante :

2y (1) = ag () % 5,(1) (L.1)

ol * est I'opérateur de convolution'.
Toutes les équations reliant les P observations aux N sources (o P > N)
peuvent s’écrire de maniére synthétique par la relation matricielle suivante :

x(t) = A(t) x s(t) (1.2)
ou s(t) = [s1(t), - ,sn(®)]" et x(t) = [x1(¢), -+ ,xp(t)]" sont respectivement
les vecteurs source et observation et ol

au(t) cee alN(t)
A(t) = : : (1.3)
apl(t) s a,pN(t)

regroupe les réponses impulsionnelles des filtres présents entre sources et cap-
teurs. Lorsque 'on considére des signaux numériques, I’éq. (1.2) s’exprime a
I'aide d’un indice temporel discret n au lieu de la variable de temps continue
t:

x(n) = A(n) xs(n) (1.4)

'Le terme de bruit de mesure b(n) n’est pas pris en compte ici.
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ou * est cette fois 'opérateur de convolution discréte.
Dans le domaine en Z, on obtient alors

X(2) = A(2)S(2) (1.5)

ot A(z) est une matrice de fonctions de transfert de filtres qui est la transfor-
mée en Z de A(n)

S can(k)zF o o ain(k)zF

A(z) = (1.6)

boesoapr(k)z™F e T apn (k)27

Pour que le mélange soit réellement convolutif (c.-a-d. pas seulement & at-
ténuations et retards), il faut que pour au moins un couple d’indices (i, j),
la fonction A;j(z) = 3720 aij(k)27* ait deux coefficients a;;(k) non nuls.
La grande majorité des travaux de séparation aveugle de sources dans le cas
convolutif supposent un modéle de mélange faisant intervenir des filtres cau-
saux a Réponses Impulsionnelles Finies (RIF). La matrice de filtres A(z) se
réécrit, alors

S pan(k)z ™ o S Jay (k)2

A(z) = (1.7)

Sepapi(k)zE o SO Japn (k)2

Notons toutefois les travaux de Cichocki qui supposent 'existence d’une com-
posante auto-régressive dans le processus de mélange [52]. La figure 1.2 repré-
sente le processus de mélange sous forme de schéma-bloc.

Si toutes les fonctions de transfert ont un seul coefficient non nul, le mé-
lange est simplement a atténuations et retards et si de plus les fonctions d’une
méme colonne de A(z) ont ce coefficient non nul au méme indice k, le mé-
lange peut étre réécrit de maniére linéaire instantanée en décalant si besoin les
sources.

La séparation aveugle de sources cherche a estimer les sources s;(n) formant
le vecteur s(n). Dans le cas d’'un mélange convolutif, cette estimation n’est
possible qu’a une indétermination de filtrage prés. En effet, si 'on prend un
filtre quelconque F'(z), la contribution d’une source j sur un capteur i (1.1)
peut se réécrire dans le domaine en Z sous la forme

Aii(z
Xii(2) = L (F()5,(), (1)

si bien que I'on peut réécrire (1.5) en remplagant la source S;(z) du vecteur
S(z) par F(z)Sj(z) et en remplagant les éléments A;;(z) de la colonne j de

A(z) par A;é?. Sans d’autres hypotheéses sur les sources, il n’y a aucun moyen

de lever cette indétermination. Dans le cas de sources i.i.d. (indépendantes et
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b

s1(n) z1(n)

s2(n)

Fi1G. 1.2 Schéma-bloc du processus de mélange.

identiquement distribuées), cette indétermination peut étre levée en partie. On
peut alors identifier les sources a un retard et a un scalaire multiplicatif preés
(éventuellement complexe) |212].

En fait il est parfois suffisant d’estimer un jeu de filtres de séparation W (z)
qui suppriment les interférences des autres sources introduites par le processus
de mélange. Ces filtres peuvent étre a réponses impulsionnelles finies ou a
réponses impulsionnelles infinies (RII). Le systéme de séparation RIF causal
s’exprime par

Vi=1...N, y(n) = ZZwli(k)xi(n — k) (1.9)

Y(z) = W(2)X(z2). (1.10)

y1(n)

y2(n)

F1G. 1.3 — Schéma-bloc d’un dispositif de séparation direct.



1.2. Position du probléme 15

Le systéme de séparation de la figure 1.3 est qualifié de direct [97]. 11 existe
aussi des systémes de séparation de type récurrent dont les sources estimées
sont données par les équation suivantes :

Vi=1...N, y(n)=z(n)+> Y wik)y(n—k) (1.11)

i=1 k=0
ce qui peut étre exprimé matriciellement dans le domaine en Z par
Y(z)=X(2) +U(2)Y(2), (1.12)
d’ou on déduit
Y(2) = (I—-U(2))'X(z) (1.13)

sous réserve que (I —U(z))™! existe et que tous ses poles soient dans le cercle
unité. La matrice de séparation ’directe’ équivalente est alors

W(z)=(1-U(2)! (1.14)

La figure 1.4 représente le dispositif de séparation récurrent sous forme de
schéma-bloc?.

z1(n) @ yi1(n)

N I
b U12(Z)
U21(2’)
/} U22(Z)
wn) — AT 1o (n)

F1G. 1.4 — Schéma-bloc d’un dispositif de séparation récurrent.

Les réseaux directs et récurrents peuvent étre combinés pour donner un
réseau hybride ot une structure directe est suivie d’une structure récurrente
[50,51|. Dans cette thése, nous avons développé des méthodes basées unique-
ment sur les réseaux directs qui sont les plus utilisés en raison de leur stabilité,
qui est toujours vérifiée contrairement aux réseaux récurrents.

Les équations de mélange et de séparation dans le domaine temporel et
dans le domaine en Z sont regroupées dans le tableau 1.1.

*Le plus souvent, les filtres directs Uj;(z) sont choisis égaux a des filtres nuls.
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Processus Domaine temporel Domaine en Z
Mélange RIF causal | Vi=1..P, z;(n) = Zjvzl ZkK:O a;j(k)s;(n — k) X(z) = A(2)S(z)
Séparation directe Vi=1.N, y(n) =", ZkK:lo wyi(k)x;(n — k) Y (2) = W(2)X(z)
Séparation récurrente | VI = 1..N, y;(n) = x; (n)—l—Zil ZkK:lo u(K)yi(n—k) | Y(z) = (I-U(2))1X(2)

TAB. 1.1 — Tableau de synthése des équations de mélange et de séparation.

En pratique, on cherche souvent a estimer des versions filtrées particuliéres
des sources qui sont les contributions sur les différents capteurs. Dans le cas
de signaux i.i.d. (en général des signaux de télécommunications), on cherche a
estimer les sources non filtrées 4 un retard et a un facteur d’échelle prés.

[’autre indétermination concerne 1’ordre des sources séparées : on ne sait
pas a quel indice de source j correspond un signal séparé i. Cette indétermi-
nation n’existe en fait que si I'on a numéroté de facon arbitraire les signaux
sources inconnus (dans le cas contraire, on peut ordonner les sources & posté-
riori de la méme fagon que les signaux séparés associés). Cette numérotation
des sources a estimer est toutefois nécessaire pour les méthodes fréquentielles
comme nous le verrons.

1.3 Hypothéses et critéres de séparation

Les hypothéses généralement admises par les méthodes de séparation de
mélanges convolutifs appartenant a la classe de I’Analyse en Composantes
Indépendantes sont les suivantes :

Hypothése 1 Les sources sont centrées. En pratique on peut toujours se ra-
mener a un mélange de sources centrées en centrant les observations.

Hypothése 2 Les signaux considérés sont stationnaires et ergodiques de sorte
que l'on peut estimer les espérances par des moyennages temporels.

Hypothése 3 La matrice de mélange A(z) est inversible a gauche et la ma-
trice inverse peut étre approchée a l'aide de filtres RIF éventuellement
non causaux d’ordres suffisamment grands.

Hypothése 4 Les sources sont statistiquement indépendantes, c.-a-d. la den-
sité de probabilité conjointe du vecteur signal (s1(n—dy), - - - , sy(n—dy))
est égale au produit des densités marginales :

N

p(si(n —dy), -+ ,sy(n—dy)) = Hp(si(n— d;)), Ydy,---,dy (1.15)

i=1
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Hypothése 5 Les sources a estimer sont non-gaussiennes, sauf une éventuel-
lement.

Hypothése 6 Les sources a estimer résultent de la coloration de processus
d’innovation par filtrage RIF d’ordre suffisamment grand.

L’Hypothése 3 exige que les sources soient situées a des endroits différents
de I'espace (ou au moins qu’elles émettent dans des directions différentes). Elle
implique aussi d’avoir un nombre d’observations P supérieur ou égal au nombre
de sources N. Nous éviterons cependant cette hypothése dans la seconde par-
tie de ce manuscrit, ot 'on cherchera a effectuer une séparation partielle de
sources non-stationnaires en présence de sources de bruit stationnaires.

La majorité des critéres de séparation de sources pour mélanges convolutifs
ont été utilisés d’abord par des méthodes applicables aux mélanges linéaires
instantanés. Nous détaillons ici les principaux critéres qui peuvent étre clas-
sés en 7 catégories. Les 4 premiéres catégories sont historiquement les plus
anciennes et exigent les hypothéses classiques relatives a I’ACI décrites plus
haut. Les trois suivantes regroupent des critéres ou certaines des hypothéses
précédentes sont remplacées par des hypothéses spécifiques : non-corrélation,
coloration des sources, non-stationnarité, parcimonie ou positivité.

1.3.1 Statistiques croisées d’ordre supérieur

L’annulation de statistiques croisées d’ordre supérieur est un critére trés
utilisé en séparation de sources. En effet, une facon d’exprimer I'indépendance
des sorties du dispositif de séparation, si celles-ci sont centrées et a densités
symétriques, est d’annuler tous les moments croisés d’ordre impair

E{yi(n)*y;(n—7)°} =0, Vi # j, V7, Vo, 3=1,3,5,7... (1.16)

En fait, il n’est pas nécessaire d’annuler tous ces moments croisés pour réaliser
la séparation. En lien avec ce critére, on peut utiliser deux familles de statis-
tiques qui quantifient 'indépendance des sorties :

1) Les moments croisés non-linéaires sont définis a partir de deux fonctions
f et g par la formule?

Cira)(i,9) = E{f(y:(n)g(y;(n))} Vi # j (1.17)

et ont donné lieu aux premiers algorithmes de séparation de sources développés
par J. Hérault, C. Jutten et B. Ans [88 90, 104].

3Pour ne pas se ramener & un simple critére de décorrélation, f et g ne doivent pas étre
toutes les deux linéaires.
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Pour annuler la fonction C(y4)(7, 7), ils utilisent I’algorithme adaptatif

cij(n+1) = cij(n) + pn f (yi(n))g(y;(n)) (1.18)

ol i # j, pn, est le pas d’adaptation, et ¢;;(n) est le coefficient de séparation
cij évalué a l'instant n.

Pour la séparation de mélanges convolutifs, 'algorithme de Hérault et Jut-
ten a été transposé dans le domaine fréquentiel par A. Back et A. Tsoi [20],
approche qui a ensuite été approfondie dans [111]. H. L. Nguyen-Thi et C.
Jutten [105,139] ont aussi proposé un algorithme convolutif dans le domaine
temporel qui recherche 'annulation des moments croisés

E{f(yi(n)g(y;(n = k))}, Vi#j, Vk=0...Q. (1.19)

Leur approche suppose d’avoir un mélange a phase minimale ayant des filtres
unités entre les sources et observations de méme indice. Cette méthode a été
étudiée de fagon approfondie par C. Serviére [185] et une étude sur la séparation
des mélanges convolutifs par les réseaux de type Hérault-Jutten a été faite par
Berthommier et Choi |31].

Les fonctions f et g les plus utilisées sont f(z) = 2® et g(y) = y en raison
de leur simplicité. L’utilisation de ces fonctions f et g revient & I'annulation
du moment croisé (3,1) des signaux de sortie, qui ne permet que la séparation
de sources globalement sous-gaussiennes |46].

Pour des mélanges convolutifs a phase minimale, N. Charkani et Y. Deville
ont montré qu’en optimisant les fonctions f et g, il est possible de séparer des
sources sur-gaussiennes et sous-gaussiennes [45 47].

La décorrélation non-linéaire est équivalente pour certains choix de f et
g a d’autres critéres de séparation. Ainsi, en choisissant dans 1’équation 1.17
pour fonctions f et g les deux jeux de fonctions (f = score;, g = id) et
(f =1id, g = score;), ou scorey, k € {i,j} est la fonction score de la source
k, la décorrélation non-linéaire est équivalente a la maximisation de vraisem-
blance [97].

2) Le cumulant croisé d’ordre 4, Cum (vy;,y;,y;,y;) est un autre critére
d’indépendance utilisé pour la premiére fois par J. L. Lacoume et P. Ruiz |112]
puis par P. Comon [54]. Comme le moment croisé (3,1), il est nul dans le cas
de deux signaux y; et y; indépendants mais aucune preuve de consistance du
critére n’a été établie [189).

Une approche plus générale d’'utilisation des cumulants croisés est basée
sur I’analyse tensorielle. Considérons le tenseur T défini par

Tij = Cum (Yi, Yj, Yr, Y1) (1.20)

T est diagonal dans le cas de signaux de sortie y;, y;, yr et y; indépendants. La
diagonalisation de ce tenseur T est réalisée en pratique grace a I'identification
de matrices propres pour la transformation linéaire

Fi;(M) = kalCum (Yis Yjs Y Y1) - (1.21)
Kl
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On peut montrer que les matrices propres associées a des composantes indé-
pendantes s’écrivent sous la forme w;w! ot w; est égal 4 une colonne de la
matrice de mélange blanchie, et que leur valeurs propres associées sont les
kurtosis des composantes indépendantes.

Une facon rapide d’obtenir ces matrices propres est la méthode de puis-
sance qui consiste a appliquer itérativement la transformation F jusqu’a la
convergence. On peut montrer que cette méthode est équivalente a 1’algorithme
FastICA basé sur le kurtosis.

Une autre méthode est basée sur la propriété suivante : si on suppose les
sorties y;, y;, yx et y; indépendantes entre elles, I'image de toute matrice M sui-
vant (1.21) doit étre diagonale ce qui permet d’effectuer la séparation par une
diagonalisation conjointe approchée de plusieurs matrices F(M,.) définies par
(1.21). L’algorithme JADE [44], en choisissant pour matrices M, les matrices
propres du tenseur T |97|, se raméne & la minimisation du critére

JjapE = Z C’um(yi, Yjs Yk yl)2 (1-22)
(ijkl)#(sik)

Dans [151] Ialgorithme JADE a été appliqué dans le domaine fréquentiel
pour séparer des mélanges convolutifs.

Une autre méthode, FOBI [41], trés lice & JADE, consiste a diagonaliser la
matrice de corrélation pondérée

I' = E{z(n)z(n)"||z(n)|?} . (1.23)

ou z(n) est une version blanchie et normalisée des observations. On peut mon-
trer qu'une matrice réalisant cette diagonalisation est nécessairement une ma-
trice de séparation. Pour que cette méthode s’applique, il faut cependant que
toutes les sources aient des kurtosis normalisés différents.

A. Ferréol et al. ont étendu la méthode SOBI a l'ordre 4 permettant ainsi
I'identification de mélanges sous-déterminés (FOBIUM [77]).

1.3.2 La vraisemblance

M. Gaeta et J. L. Lacoume en 1990 [79| puis D. T. Pham et al. |162]
deux années plus tard ont introduit en séparation de sources le critére du
maximum de vraisemblance qui a été largement utilisé depuis en séparation
instantanée [85,86,155,159,161] et convolutive [14,62,137,148,149|.

Nous cherchons ici les paramétres de mélange qui maximisent la probabilité
d’occurrence des observations. A partir de I’équation matricielle de mélange

x(n) = As(n), (1.24)

on peut exprimer la densité de probabilité du vecteur x(n) en fonction des
densités de probabilité des sources et du déterminant de l'inverse B de la
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matrice de mélange A
pa(x) = |detB| [ [ pi(s:) (1.25)

ce qui peut aussi étre exprimé en fonction du vecteur d’observation et des
lignes b; de B par

p2(x) = |detB| H pi(bix(n)). (1.26)

Si on dispose de T' échantillons et que I'on considére qu’ils sont indépendants,
la vraisemblance V' de l'obtention du vecteur x(n) s’écrit

V =[] |detB| Hpi(bix(n)). (1.27)

En général, on considére plutot la log-Vraisemblance définie par le loga-
rithme de la vraisemblance

logV = Z Z log (pi(b;x(n))) + Tlog|detB| (1.28)

ce qui donne en divisant chaque terme par T" et en supposant que le moyennage
temporel est égal a I'espérance mathématique (ergodicité)

%zogv = D" {log (pi(bx(n)))} + log|detB|

- - Z H(b;x(n)) + log|detB]|, (1.29)

ou H(y(n)) est 'entropie différentielle du signal y(n) définie par

Hwm) =~ [ py(n)log (py () dn (130)

Comme pour les critéres d’information mutuelle et de néguentropie que
nous allons présenter ensuite, la difficulté majeure du critére de vraisemblance
vient du fait que 'on ne connait pas la densité de probabilité des sources et
des observations. On peut alors soit les supposer connues a priori, soit suppo-
ser qu’elles appartiennent & une famille donnée de distributions. Nous verrons
plus loin que le critére du maximum de vraisemblance est équivalent au cri-
tére d’information mutuelle et que si on suppose que le déterminant de B est
rendu constant par une décorrélation et une normalisation des observations,
la vraisemblance est aussi équivalente a la néguentropie (voir critéres de non-
gaussianité).

J. F. Cardoso a montré [42| que la maximisation de vraisemblance est équi-
valente & la maximisation de 'entropie de g(y) ot ¢; . .. gy réalisent 'approxi-
mation des fonctions de répartition des sources. Cette approche appelée Info-
maz a été utilisée [13,23,231] pour la séparation de mélanges linéaires instanta-
nés et pour la séparation des mélanges convolutifs [115,173,192,210,211,225].
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1.3.3 L’information mutuelle

Pour des signaux indépendants, la densité de probabilité conjointe est égale
au produit des densités marginales. L'information mutuelle est un critére qui
mesure la similitude entre la densité conjointe et le produit des densités mar-
ginales.

On peut mesurer la similitude entre p(y) et [[, pi(v;) en calculant leur
divergence de Kullback-Leibler définie par

I, ux) = divk (p<y>,Hpi<yz->> = [swios( {2 Nay 13

Comme l'argument du logarithme dans (1.31) vaut 1 partout si et seule-
ment si la densité de probabilité mutuelle est égale presque partout au produit
des densités marginales, I'information mutuelle est nulle uniquement pour des
variables y; indépendantes [43].

La divergence de Kullback-Leibler de la densité conjointe et du produit des
densités marginales du signal y est égale a la différence entre la somme des
entropies différentielles des variables marginales y; et 'entropie différentielle
du vecteur y :

I(ys, - - 7yN>:ZH(yi>_H(Y) (1.32)

Si cette information mutuelle est nulle, les variables ne portent aucune
information commune.
Sachant que pour une transformation linéaire y = Bx

H(y) = H(x) + log|detB], (1.33)

on obtient
Iy yv) = > H(y:) — H(x) — log|detB]. (1.34)

Comme H (x) est constante par rapport a la matrice de séparation B a estimer,
la comparaison de (1.29) et (1.34) donne

1
I(yr,--yn) = —logV + C*. (1.35)

L’information mutuelle I est donc égale & une constante prés a l'opposé du
critére de log-Vraisemblance.

Le critére d’information mutuelle a été introduit pour la premiére fois en
ACI par P. Comon [57] puis par K. Matsuoka et M. Kawamoto [130] pour la
séparation de mélanges linéaires instantanés. Ce critére a ensuite donné lieu a
de nombreux travaux, en particulier de D. T. Pham [154,156|.
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On peut citer aussi les travaux de K. E. Hild, D. Erdogmus et al. [75,91,92]
ainsi que de S. Samadi, M. Babaie-Zadeh, C. Jutten et K. Nayebi [19,181].
Pour la séparation de mélanges convolutifs, 'information mutuelle a été

peu utilisée. On peut citer toutefois quelques approches temporelles |93, 124,
153,157,174| et approche fréquentielle de D.T. Pham [158].

1.3.4 La non-gaussianité

Un autre critére trés utilisé en séparation de sources est la non-gaussianité.
Ce critére est fondamental en particulier dans le cas de sources blanches sta-
tionnaires puisque la non-gaussianité des sources est alors nécessaire pour
pouvoir effectuer la séparation. En effet, les signaux résultant d’un mélange
orthogonal de signaux gaussiens indépendants sont aussi indépendants ce qui
interdit toute possibilité d’identification par un critére d’indépendance. La sé-
paration de sources par maximisation de la non-gaussianité est basée sur un
phénoméne trés intuitif : une combinaison linéaire de signaux non-gaussiens
de méme distribution est davantage gaussienne que les signaux d’origine, la
gaussianité d'un signal étant définie comme l’écart de la distribution de ce si-
gnal par rapport a la distribution d’un signal gaussien de méme puissance. On
peut donc séparer les sources d’'un mélange linéaire instantané en maximisant
la non-gaussianité du signal de sortie obtenu par une combinaison linéaire des
observations.

Le premier critére pour évaluer la non-gaussianité fut historiquement 1’au-
tocumulant d’ordre 4 ou kurtosis (non-normalisé) [61] qui a été utilisé aupa-
ravant en déconvolution aveugle de sources en faisant en sorte que le signal de
sortie soit de puissance unité. Il est défini pour des signaux centrés a partir
des moments d’ordres 2 et 4 par ’équation :

cum(y(n),y(n),y(n),y(n)) = E{y'(n)} = 3E {y*(n)}" (1.36)

Nous avons représenté en haut de la figure 1.5 le kurtosis non-normalisé d’une
combinaison linéaire y(n) = as;(n) + bsy(n) de deux signaux sy(n) et sq(n)
de puissance unité et de kurtosis non-normalisés valant respectivement —1 et
2. Nous voyons que les extremums locaux du kurtosis de y(n) sur le bord
de la surface définie par I'équation a® + b = 1 sont les 4 points (a,b) €
{(-1,0),(0,-1),(1,0),(0,1)} qui correspondent aux points séparants du cercle
unité.

L’inconvénient majeur du kurtosis est que son estimation est trés sensible
aux valeurs extrémes car le moment d’ordre 4 est alors mal estimé. On uti-
lise donc prioritairement ce critére pour des sources sous-gaussiennes ot les
"outliers" sont peu présents.

Une famille de critéres plus récente et qui évite ce probléme est basée sur
I'entropie différentielle définie par (1.30).

Un résultat fondamental de théorie de l'information établit que parmi
toutes les distributions, la distribution gaussienne est celle qui a la plus grande
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kurtosis non-normalisé de
y(n) = asy(n) + bsa(n)

2

15

kurtosis normalisé de

y(n) = as1(n) + bsa(n)

2
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F1G. 1.5 — Kurtosis non-normalisé (en haut) et kurtosis normalisé (en bas) de
la combinaison linéaire y(n) = as;(n) + bsg(n) de deux signaux s;(n) et sy(n)
de puissance unité et de kurtosis non-normalisés (ou normalisés) valant -1 et 2.
-Abscisses et ordonnées : coefficients a et b de la combinaison linéaire.
-Hauteur : valeur du kurtosis.
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entropie et peut donc étre considérée comme la plus aléatoire. Au contraire,
a variance égale, les distributions trés structurées (trés plates ou trés piquées)
auront une entropie faible. Un critére de non-gaussianité peut donc étre ob-
tenu en comparant I’entropie du signal de sortie normalisé y(¢) avec I'entropie
d’une variable gaussienne y,4,5s(t) de puissance unité. On nomme néguentropie
ce critére défini par

neg(y(n)) = H(ygauss(n)) — H(y(n)) (1.37)

ou H(y(n)) est I'entropie différentielle de y(n) définie par (1.30). En consi-
dérant 'équation (1.29) on montre [97| que si le déterminant de B est rendu
constant par une décorrélation et une normalisation des observations (B est
alors orthogonale), la maximisation de la vraisemblance et donc la minimisa-
tion de l'information mutuelle (1.29) sont équivalentes a la maximisation de la
somme des néguentropies des signaux de sortie. Cependant ces critéres ne sont
pas parfaitement équivalents car dans le cas de la néguentropie, que I'on peut
définir pour une unique sortie, il est possible d’extraire les sources une a une,
ce qui est impossible pour la log-Vraisemblance ou I'information mutuelle.

La difficulté de ce critére vient du fait qu’il est difficilement estimable,
faisant intervenir les densités de probabilité des sources (estimées en pratique
a partir des densités de probabilité des observations) inconnues a priori. On
utilise donc en général une approximation définie a partir d’une fonction G
non quadratique [95] :

neg(ym) = (B G o) | - E{G<y<n>>})2 (1.39)

Les méthodes basées sur 'optimisation de la non-gaussianité demandent
une normalisation, soit du critére, soit du signal extrait. En effet le kurtosis
par exemple augmente avec le facteur d’échelle que 'on applique devant un
signal. Pour pallier ce probléme on peut normaliser le critére du kurtosis et
définir le kurtosis normalisé par

kurt,(n)
(E{y?(n)})*

Nous avons représenté sur la figure 1.5 en bas le kurtosis normalisé d’une com-
binaison linéaire y(n) = asi(n) + bsy(n) de deux signaux s;(n) et sy(n) de
puissance unité et de kurtosis non-normalisés (ou normalisés) valant respecti-
vement —1 et 2. Les extremums locaux du kurtosis normalisé correspondent
aux droites (a,0) et (0,b) ou a,b € [—1,1]\0. Ce kurtosis normalisé, contraire-
ment au kurtosis standard, est indépendant du facteur d’échelle.

On peut aussi imposer au signal extrait d’étre de norme unité. Le procédé
utilisé consiste alors & décorréler et 4 normaliser les observations afin que la
normalisation de la sortie y(n) puisse s’effectuer en normalisant simplement le
vecteur d’extraction de source appliqué au vecteur d’observations décorrélé et
normalisé.

kurt," (n) = (1.39)
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La non-gaussianité a été utilisée pour la séparation de mélanges linéaires
instantanés par P. Comon qui a proposé comme critére la somme des valeurs au
carré des kurtosis des signaux de sortie ainsi qu’un algorithme pour 'optimiser
(COM2 |55-57]). E. Moreau et O. Macchi ont ensuite proposé comme critére
la somme des kurtosis des sorties |136], critére qui ne permet la séparation que
dans le cas ou les kurtosis des sources sont de méme signe. P. Comon et E.
Moreau ont par la suite donné une solution analytique a l'optimisation de ce
critére (COM1 [59]).

N. Delfosse et P. Loubaton [61] ont ensuite proposé un algorithme a dé-
flation qui estime itérativement chaque source en optimisant la valeur absolue
ou le carré du kurtosis d’une unique sortie. Hyvérinen et Oja ont par la suite
développé une famille d’algorithmes de type point-fixe appelée FastICA utili-
sant au choix le kurtosis ou la néguentropie [96,98] pour estimer les sources
soit simultanément par une approche symétrique, soit itérativement par une
approche a déflation.

La non-gaussianité a aussi été largement utilisée pour la séparation de
mélanges convolutifs, majoritairement en utilisant le critére du kurtosis, non-
normalisé [122,141,190| ou normalisé |40,191,212-214|. En raison du nombre
de coefficients de filtres d’extraction a estimer, les algorithmes d’optimisation
proposés pour ces méthodes sont trés lents en général, méme en remplagant
I'algorithme a gradient par un algorithme de Newton |[6].

Notons aussi I'existence de méthodes fréquentielles qui, grace a 1'utilisation
de la transformée de Fourier a court terme, reformulent le mélange de maniére
linéaire instantanée |110,165|. Nous verrons dans la prochaine section que ce
type d’approche présente de nombreux inconvénients.

L’objectif de la premiére partie de cette thése a été de développer un algo-
rithme temporel rapide a point fixe convolutif utilisant au choix le kurtosis ou
la néguentropie suivant le type de sources a séparer.

1.3.5 Statistiques croisées du second ordre

Ce type de critére exige d’autres hypothéses que celles évoquées en début
de chapitre. Les hypothéses 4 et 5 sont en effet remplacées par I'hypothése de
non-corrélation alliée aux hypothéses de coloration ou de non-stationnarité des
sources. Nous savons que la décorrélation de signaux de sortie entre eux n’est
en général pas suffisante pour effectuer la séparation de sources [97|. En effet,
si on multiplie le vecteur source par une matrice orthogonale quelconque (uni-
taire dans la cas complexe), le vecteur résultant est aussi composé de signaux
décorrélés mais non séparés.

On peut cependant effectuer la séparation en supposant une des deux hy-
pothéses suivantes :

1) Si on suppose que les sources sont colorées, il est possible de séparer
les sources grace a ’annulation de I'intercorrélation des signaux de sortie plus
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ou moins décalés entre eux :
E{yi(n)yj(n —7)} =0, Vi £ j, VT € T (1.40)

ou 7 est un ensemble de valeurs entiéres.

Ce critére n’est pas applicable aux sources blanches puisque dans ce cas,
E{si(n)s;(n — 1)} est nul quelle que soit la valeur de 7 non nulle et donc
E{y(n)y(n—7)'} = GE {s(n)s(n — 7)'} G' = 0 quelle que soit la matrice de
performances G définie par le produit des matrices de mélange et de séparation.

Les méthodes utilisant ce critére de séparation cherchent en pratique a
diagonaliser simultanément les matrices

Cr=E{x(n)x(n—71)"} (1.41)

correspondant a plusieurs valeurs de 7.

Dans le cas de AMUSE [207,208], on cherche a diagonaliser conjointement
Cy et C* ou 7 # 0. Pour cela, I'algorithme AMUSE réalise d’abord un blan-
chiment des observations qui donne un nouveau vecteur d’observations z(n)
vérifiant Cf = I, puis diagonalise la matrice CZ%. Une version de AMUSE pour
mélanges convolutifs a été proposée [198].

L’algorithme SOBI développé par Belouchrani et al. [24] cherche lui a diago-
naliser de facon approchée Cf et plusieurs matrices C¥. Comme pour AMUSE,
une étape de blanchiment précede la diagonalisation conjointe des matrices CZ.
Une version convolutive temporelle de SOBI [37] ainsi qu’une version temps-
fréquence [25] ont été proposées par la méme équipe.

2) On peut aussi supposer que les sources étudiées sont non-stationnaires
[131,160,163,164,184,220,224|, en travaillant éventuellement dans le domaine
fréquentiel.

Les statistiques qui varient dans le temps fournissent alors de I'information
supplémentaire. Dans ce cas, la décorrélation des sources entre elles a plusieurs
instants n permet d’effectuer la séparation :

E {y(n)y;(n)} = 0, Vi # j. Vn (1.42)

En effet, en raison de la non-stationnarité a I'ordre 2 la covariance de y(n)
dépend de l'instant n ce qui engendre de nouvelles contraintes par rapport au
blanchiment et permet méme la séparation de sources gaussiennes. Ce critére
(1.42) (éventuellement transposé dans le domaine fréquentiel) a été étendu au
cas convolutif dans le cadre de méthodes temporelles |38,107,108| et surtout
fréquentielles [38,146,147,163,164,170 172].

1.3.6 La parcimonie

[’utilisation de la parcimonie des sources est trés populaire actuellement en
séparation aveugle de sources (on parle de Sparse Component Analysis) [84]. En
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général, les observations sont transposées dans une représentation améliorant le
caractére parcimonieux des sources, c.-a-d. leur nullité dans certaines zones de
la représentation, et permettant donc une meilleure estimation des paramétres
de mélange (on peut citer 'analyse temps-fréquence, I’analyse temps-échelle
et I'analyse multi-résolution). Contrairement & beaucoup d’autres approches,
elle permet l'estimation de sources gaussiennes et/ou corrélées ainsi que la
séparation des mélanges sous-déterminés.

On distingue trois types d’approches tirant parti de la parcimonie des
sources :

1) Une méthode consiste a identifier séparément les colonnes de la ma-
trice de mélange grace a des techniques de clustering appliquées au nuage de
points des observations pour estimer la matrice de mélange [35,36,94,119,120].
Plusieurs techniques de clustering peuvent étre employées [228| pour identifier
les vecteurs colonnes (K-means [132|, K-medians [200], C-means [228]). Une
méthode de ce type pour mélanges linéaires a atténuations et retards a été
proposée par P. Bofill [33].

2) Une autre méthode suppose 'orthogonalité disjointe des sources qui
est une hypotheése relativement restrictive sur les sources. Elle suppose en
effet que dans chaque case du plan temps-fréquence, une seule source soit
active. On peut alors en calculant des rapports d’observations identifier les pa-
ramétres d’amplitude et de phase de la matrice de mélange puis reconstituer
les sources a 'aide de masques temps-fréquence binaires. L’algorithme DUET
utilise ce principe et permet la séparation de mélanges linéaires a atténuations
et retards |21,22,101,175,177-179,229|. Des versions convolutives de DUET
ont été développées [32,133,134]. Notons l'existence d’approches similaires a
DUET, par exemple 'utilisation par C. Choi [49] de I’algorithme de clustering
K-means et l'utilisation de la "basis pursuit" basée sur la norme ¢¢ par R.
Saab |180|. Récemment, une approche de type sous-espace a été proposée par
Aissa-El-Bey et al., qui permet la reconstruction des sources lorsque le nombre
de sources actives a chaque point temps-fréquence est strictement inférieur
au nombre d’observations [17,18]. Une approche bayésienne de DUET a aussi
été étudiée pour ce cas ou plusieurs sources sont actives dans une méme zone
temps-fréquence |128,129|.

3) D’autres méthodes prennent elles en compte la similitude des observa-
tions entre elles pour effectuer ’estimation de la matrice de mélange dans des
zones privilégiées du plan temps-fréquence ol une seule source est active. L’al-
gorithme TIFROM |7,9,195| estime cette similitude en calculant des variances
de rapports d’observations dans le plan temps-fréquence (n,w) :

Jrirrom = Var {%} (1.43)

Si cette variance est faible dans une zone du plan temps-fréquence, on peut
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montrer que la zone en question est mono-source ce qui permet l'identification
d’une colonne de la matrice de mélange par moyennage de rapports d’observa-
tions. Une version améliorée de cet algorithme a été développée spécifiquement
pour les mélanges a atténuations et retards [166, 168].

L’algorithme TIFCORR. [66, 71, 196] utilise le coefficient de corrélation®
entre 2 observations dans le plan temps-fréquence :

JTIFCORR = 7 f;zz)(g’w”;n o)’ (1.44)
T \ 'y xjxi \'"
ol, si ny ---ny, sont les instants de la fenétre temporelle d’indice n,
1 &
Rye;(n,w) = 17 Z:Ei(np, W)z (ny,w). (1.45)
p=1

Si le module de Jrircorr est proche de 1 dans une zone temps fréquence, les
deux observations contiennent majoritairement une source dans cette zone, ce
qui permet 1a encore d’identifier une colonne de la matrice de mélange. Chaque
coefficient de mélange est cette fois estimé en calculant le rapport entre I'in-
tercorrélation de deux observations et 'autocorrélation de 1'une d’elles. Une
version de TIFCORR utilisant un clustering de type médiane (K-medians)
pour I'identification de la matrice de mélange a été proposée [169] ainsi qu’une
version pour mélanges & atténuations et retards [167].

TIFCOHERE [10, 11| utilise une fonction statistique appelée fonction de
cohérence définie par le rapport entre le module au carré de la densité inter-
spectrale de puissance et le produit des densités (auto-)spectrales de puissance
segmentées temporellement.

(W) 2

Sy
JrirconERE = g | (1.46)

;T4 (TL, w)SZ'jZ'j (nv w)
La encore, une valeur de Jrrrcogere élevée (proche de 1), indique que 'on a
une zone mono-source permettant l'identification d’'une colonne de la matrice
de mélange. TIFCOHERE identifie ensuite chaque coefficient de mélange par
le calcul du rapport entre la densité interspectrale de puissance de deux obser-
vations et la densité autospectrale de I'une d’elles. Une version a atténuations
et retards a aussi été proposée [10] ainsi qu'une version convolutive [12].

Notons que ces trois algorithmes TIFROM, TIFCORR et TIFCOHERE
sont transposables a d’autres domaines d’analyse que le domaine temps-fréquence.
Une version temps-échelle de TIFCORR a ainsi été proposée [68] récemment.

4Les auteurs ont proposé deux versions de TIFCORR ; I'une centre les observations dans
la fenétre d’analyse au préalable, et I’autre non. Nous ne présentons ici que la version non
centrée.
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M. Xiao, S. Xie et Y. Fu ont proposé une méthode de détection des zones
mono-sources basée sur une normalisation du vecteur d’observation a chaque
instant et sur la dérivation temporelle de ce nouveau vecteur. Si la dérivée du
vecteur normalisé est proche de 0 dans une zone du domaine d’analyse, cela
indique qu’une seule source est présente dans cette zone et que 'on peut y
identifier une colonne de la matrice de mélange (par une approche de type
clustering ou par le calcul de rapports d’observations) [226].

1.3.7 La positivité

La positivité (ou non-négativité), applicable lorsque les matrices des échan-
tillons des sources et de mélange sont a coefficients réels positifs ou nuls conduit
a une technique récente de séparation aveugle de sources développée dans le
milieu des années 90 [1,2,15,113,114,145].

La factorisation en matrices non-négatives (NMF : Non-negative Matriz
Factorization en anglais) consiste a décomposer la matrice des observations X
de dimension P x T', P et T' étant respectivement les nombres d’observations
et, d’échantillons, sous la forme

X = WH (1.47)

et sous contrainte de positivité des coefficients des matrices W et H, identifiées
respectivement comme les matrices de mélange et de sources.

La factorisation en matrices non-négatives n’est en général pas unique.
Toute matrice B inversible permet en effet de réécrire I'équation (1.47) sous la
forme :

X = WB™'BH (1.48)

Si les matrices W; = WB™! et H; = BH sont aussi a coefficients positifs ou
nuls, on définit ainsi une nouvelle factorisation NMF de X. Dans le cas le plus
simple, B s’écrit sous la forme PA ou A est une matrice diagonale positive
constituée de facteurs d’échelle et P est une matrice de permutation.

Il existe plusieurs types de NMF qui différent par la mesure de distance
utilisée pour évaluer I'écart entre X et WH, et éventuellement par le type de
régularisation employée. Deux distances relativement simples ont été proposées
par Lee et Seung : la norme de Frobenius de la différence X — WH, définie par

IX - WH% = S(x, — (WH),)’ (1.49)
ij
et la divergence entre X et WH définie par

D(X | WH) = Z(Xijlog(m — X + (WH);). (1.50)

v

En adaptant les coefficients de W et H de facon itérative [113,114], ces deux
critéres donnent deux algorithmes de NMF différents. Les deux mises a jour
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proposées par Lee et Seung pour ces critéres basés sur la norme de Frobenius
(1.49) et sur la divergence (1.50) sont respectivement

(W*'X)ap
H H,,—
v W),
) (1.51)
Wi e Wig i
(2 a (WHHt),la
et
H — H ZZ WZGXZ#/(WH)UL
' ' 2 Wha (1.52)
We e W, Zu HauXiu/(WH)iu -
a a ZV WaV

En interprétant les sources comme des spectres de puissance a séparer et en
adaptant les équations de Lee et Seung (1.51-1.52), des extensions convolutives
de la NMF ont été proposées récemment [193,194,219].

1.4 Classification des méthodes de SAS convo-
lutives

On distingue deux grandes classes de méthodes pour la séparation de mé-
langes convolutifs : les méthodes fréquentielles qui utilisent la transformée de
Fourier pour se ramener a un probléme de séparation aveugle de sources ins-
tantanée et les méthodes temporelles qui effectuent la séparation au moyen de
filtres dits d’extraction estimés dans le domaine temporel. Dans cette section,
nous présentons les principes et les limitations respectives de ces deux types
d’approche’.

1.4.1 Les méthodes fréquentielles

Les méthodes fréquentielles [125] simplifient le modéle de mélange convolu-
tif en utilisant la transformée de Fourier. La relation de convolution (1.2) dans
le domaine temporel devient dans le domaine fréquentiel

x(f) = A()3(f) (1.53)

En pratique, on utilise la transformée de Fourier a court terme |7,71,99, 135,
146,147,163,164,170-172,182,183,192,229|, pour obtenir plusieurs échantillons
par fréquence mais aussi pour tirer parti de la variabilité temporelle des signaux
sources, par exemple leur non-stationnarité [146,147,163,164,170 172] ou leur

5Le tableau 1.2 en fin de section récapitule les avantages et inconvénients des deux types
de méthodes.
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parcimonie dans le cadre d’approches déterministes [7,71,229] (on montre que
la transformée de Fourier a court terme est optimale pour les signaux de parole
[176]). On obtient alors I’équation de mélange suivante :

x(f,t) = A(f)5(f.1) (1.54)

Par ces méthodes fréquentielles, on obtient donc pour chaque fréquence un mé-
lange linéaire instantané complexe que 1’on peut séparer en utilisant les mémes
critéres qu’en séparation de sources instantanée. Ces méthodes fréquentielles
présentent cependant trois difficultés majeures :

Les indéterminations d’échelle et de permutation propres a la séparation
de sources font qu'un vecteur source obtenu pour une fréquence donnée
peut étre pondéré et ordonné de facon différente de celui obtenu & une
autre fréquence. La reconstruction des signaux dans le domaine temporel
nécessite de corriger cet effet.

En utilisant la transformée de Fourier a court terme, on obtient beaucoup
moins de points pour chaque fréquence, ce qui rend difficile I’estimation
des statistiques |16]. Pour certains algorithmes en effet, il est nécessaire
que la taille de fenétre utilisée par la transformée de Fourier a court terme
soit, beaucoup plus grande que 'ordre des filtres de mélange, ce qui en-
gendre un faible nombre d’échantillons par fréquence. Une méthode qui
pallie ce probléme a été proposée par C. Serviére |186].

— Un autre probléme vient du fait que I'équation (1.53) n’est parfaite-
ment valide que si le mélange est modélisé en utilisant 'opérateur de
convolution circulaire alors que le mélange réel réalise une convolution
linéaire. Ce probléme a été étudié par plusieurs auteurs qui ont mon-
tré |16,147| que 'approximation n’est acceptable que si la longueur des
fenétres temporelles est suffisamment grande par rapport a 'ordre des
filtres de mélange (plus grande d’un facteur 2 au moins).

Notons que le probléme des permutations évoqué plus haut peut étre évité
si une unique source active dans un intervalle de temps permet d’estimer les
paramétres de mélange de cette source pour toutes les fréquences [10,12|.

Un algorithme fréquentiel de type point fixe directement adapté de FastICA
a été deéveloppé par R. Prasad et al. [165] pour la séparation de mélanges
convolutifs de signaux de parole.

Dans la premiére partie de cette thése, nous considérons les mélanges de
signaux stationnaires et cherchons a éviter le probléme des indéterminations
d’échelle et de permutation bande a bande en introduisant pour cela une mé-
thode temporelle.
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1.4.2 Les méthodes temporelles

Les méthodes temporelles a structure directe cherchent a estimer une source
ou une de ses contributions a ’aide d’'une combinaison convolutive des signaux
d’observations :

E

y(n) = > hi(n)*zr(n). (1.55)

k=1
Par rapport a la séparation de mélanges linéaires instantanés, on a donc
remplacé I'estimation d’un vecteur d’extraction composé de scalaires par 1'es-
timation d'un vecteur de P réponses impulsionnelles de filtres hy(n) associés
aux P observations. L’estimation est donc rendue plus difficile en raison du
grand nombre d’inconnues, en particulier si 'ordre élevé du mélange impose
de choisir des filtres d’extraction hg(n) d’ordre élevé.

La séparation convolutive de sources dans le domaine temporel est trés liée
aux problémes de déconvolution aveugle [72,100,187,188,221], la déconvolution
cherchant & estimer a I’aide d'un filtre une source unique i.i.d. ayant subi un
filtrage par le milieu de propagation.

De plus, historiquement, un des premiers critéres de séparation de sources
(pour mélanges instantanés), 'autocumulant d’ordre 4 ou kurtosis fut introduit
par Wiggins en 1978 pour la déconvolution aveugle de sources sismiques [221].
Il s’est inspiré du théoréme de la limite centrale et du fait qu’une combinaison
linéaire de sources aléatoires indépendantes non-gaussiennes de méme distribu-
tion est davantage gaussienne que les sources d’origine. Le critére qu’il propose
pour mesurer cette non-gaussianité, le kurtosis normalisé (1.39), est maximum
en valeur absolue lorsque le filtre appliqué a I'observation restitue le signal i.i.d.
a l'entrée du canal de propagation (le filtre de déconvolution est alors égal a
I'inverse du filtre du canal, & un retard et un facteur multiplicatif complexe
pres).

De la méme facon, N. Delfosse et P. Loubaton ont montré [61] en sépa-
ration de mélanges linéaires instantanés que la valeur absolue ou le carré du
kurtosis (non-normalisé) du signal de sortie normalisé est maximisée lorsque
les coefficients d’extraction utilisés correspondent a un facteur pres a une ligne
de I'inverse de la matrice de mélange.

Ce lien entre séparation de sources et déconvolution a induit des méthodes
temporelles [212 214|, dédiées aux mélanges convolutifs et utilisant le critére
du kurtosis normalisé. Cependant, les méthodes proposées étaient lentes du fait
du nombre important de paramétres a estimer et de I'utilisation d’algorithmes
de type gradient pour optimiser le critére. Un autre algorithme d’optimisation,
utilisé par F. Abrard et Y. Deville |6, 8] et basé lui sur 'algorithme de New-
ton, est plus rapide mais reste trés lent lorsque l'ordre choisi pour les filtres
d’extraction est élevé. D’autre part, la consistance du critére de séparation n’a
été prouvée que pour des filtres d’extraction infinis ou pour des filtres d’ordre
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fini dans des cas particuliers (pour des filtres de mélange AR par exemple). S.
Douglas et al. [73,74] ont proposé en paralléle & nous un algorithme de type
point fixe pour mélanges convolutifs fonctionnant dans le domaine temporel.
L’article ne donne pas de preuve de convergence et décrit une procédure de
blanchiment spatio-temporelle itérative dont la rapidité n’est pas étudiée. De
plus ses performances n’ont pas été comparées a d’autres algorithmes convolu-
tifs utilisant les mémes hypothéses de stationnarité et de non-gaussianité des
sources comme l'algorithme de Tugnait [212] par exemple.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de l’art de la séparation
aveugle de sources. Aprés avoir répertorié les grands types de critéres exis-
tant pour la séparation aveugle de mélanges linéaires instantanés et convolu-
tifs, nous avons classé les algorithmes convolutifs en deux grandes catégories.
Les méthodes fréquentielles, qui utilisent la transformée de Fourier pour re-
formuler les mélanges sous forme linéaire instantanée, souffrent a chaque fré-
quence des indéterminations d’échelle et de permutation bande a bande. Les
méthodes temporelles demandent elles I'estimation de filtres dits d’extraction
contenant un grand nombre de coefficients a estimer, ce qui fait que ces mé-
thodes sont lentes et moins utilisées en pratique que les méthodes fréquentielles
bien qu’elles n'imposent pas de résoudre les indéterminations d’échelle et de
permutation bande & bande. Nous proposons dans la suite de cette partie un
algorithme temporel de type point fixe pour mélanges convolutifs permettant
la séparation rapide de mélanges convolutifs RIF.
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Méthodes temporelles

Méthodes fréquentielles

Avantages Inconvénients Avantages Inconvénients
e L’hypothése d’in- | ¢ Les performances | ¢ Les  mélanges | ¢ A chaque fré-
dépendance est | sont dégradées en | convolutifs sont | quence, il y a une
mieux vérifiee dans | acoustique dans un | transformés en mé- | ambiguité d’échelle
le domaine temporel. | environnement a | langes instantanés a | et de permutation

e La convergence
vers le point optimal
est plus précise.

forte réverbération.

chaque fréquence.

e Grace a la FFT, les
calculs sont simplifiés
par rapport a une im-
plémentation dans le
domaine temporel.

qui doit étre résolue.

e L’utilisation de la
transformée de Fou-
rier & court terme
réduit le nombre
d’échantillons a
chaque fréquence.

e Lorsque l'on a
peu  d’échantillons
a chaque fréquence,
I'indépendance  est

mal estimée en
pratique.

° La modélisa-
tion sous forme de
convolution circu-
laire  dégrade les
performances de
séparation.

TAB. 1.2 — Tableau récapitulatif des avantages et inconvénients respectifs des
méthodes de séparation temporelles et fréquentielles [150].




Chapitre 2

Extension des méthodes de SAS
basées sur la non-gaussianité

2.1 Introduction

Ce chapitre présente une nouvelle méthode de séparation aveugle de sources
pour les mélanges convolutifs RIF de processus MA. Elle consiste en une exten-
sion dans le domaine temporel de I'algorithme FastICA développé par Hyviéri-
nen et Oja pour les mélanges linéaires instantanés. Nous proposons d’utiliser
un blanchiment convolutif non-causal des observations ainsi qu’une initialisa-
tion particuliére des parameétres d’extraction afin d’employer des algorithmes
d’optimisation de type point fixe, associés aux critéres de kurtosis ou de né-
guentropie, pour estimer les processus d’innovation des sources. Les contribu-
tions des sources sur les capteurs sont ensuite estimées en utilisant un critére
quadratique correspondant & la puissance de la différence entre une observa-
tion donnée et une version filtrée non-causale du processus d’innovation d’une
source.

2.2 Position du probléme

Comme indiqué dans le chapitre précédent, la séparation aveugle de source
(SAS) consiste a estimer un jeu de N sources inconnues a 'aide de P observa-
tions constituées de mélanges de ces sources quand les paramétres de mélange
sont inconnus. Notons s(n) = [s1(n), -, sy(n)]’ le vecteur des sources et
x(n) = [x1(n), -+ ,zp(n)]’ le vecteur des observations. Nous considérons ici
les mélanges convolutifs définis par un jeu de filtres inconnus dont les réponses
impulsionnelles sont a;;(n), ot =1,---,Petj=1,---, N. Les relations entre
les sources et les observations peuvent étre écrites dans le domaine temporel
sous la forme

wi(n) =Y ay(k)sj(n—k), Vi=1,--- P (2.1)

N 00

35
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La relation globale dans le domaine en Z est alors
X(z) = A(2).S(») (2.2)

ot X(z) et S(z) sont respectivement les transformées en Z de x(n) et s(n), et
la matrice A(z) de dimension P x N est composée des fonctions de transfert
A;j(z) = Z [a;;(n)] des filtres de mélange.

Dans cette partie, chaque source s;(n) est supposée étre un processus MA
et s’exprimer dans le domaine en Z suivant

Sj(2) = Fj(2).U;(2) (2.3)

ou Fj;(z) correspond & un filtre RIF causal et U;(z) est la transformée en Z
d’un processus u;(n) qui est le processus d’innovation de s;(n).

En notant U(z) = [ Ui(z) ,---, Un(z) ]*, nous pouvons exprimer I’équation
de mélange (2.2) suivant

X(z) = H(z).U(2) (2.4)

Fi(2) 0
ou H(z) = A(2).F(2) avec F(2) =
0 Fy(2))

Nous faisons les hypothéses suivantes concernant le modéle de mélange pré-
senté ci-dessus :

Le processus u(n) = [ui(n), - -, uy(n)]" est réel, de moyenne nulle, tem-
porellement i.i.d. et spatialement indépendant, c.-a-d. ses composantes
u;(n) sont statistiquement indépendantes entre elles mais n’ont pas né-
cessairement la méme distribution. Nous supposons qu’une composante
au plus est gaussienne.

Les matrices de filtres F(z), A(z) et donc H(z) sont causales, RIF et non
singuliéres. Notons que les systéemes RII peuvent aussi étre approximés
par des modéles équivalents RIF (d’ordre élevé).

Le but de la SAS convolutive est typiquement d’estimer les contributions
de toutes les sources dans chaque observation, c.-a-d. A4;;(2).5;(z). Dans les
méthodes a déflation telles que [212], ceci est réalisé en utilisant la procédure
suivante :

1. Extraire le processus d’'innovation u;(n) d’une source s;(n) a partir des
observations.

2. Identifier P filtres de coloration et les appliquer & w;(n) pour estimer les
contributions de s;(n) dans chaque observation, c.-a-d. A;;(z).S;(2).
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3. Retenir la contribution la plus puissante® comme sortie correspondant a
I'une des sources.

4. Soustraire les contributions de toutes les observations pour obtenir un
nouveau jeu d’observations appelées observations réduites.

5. Enlever I'observation réduite la moins puissante’. Si le nombre d’observa-
tions réduites subsistant est supérieur a 1, réitérer la procédure a partir
de I'étape 1.

Cette procédure est représentée sous forme de schéma-bloc dans la figure
2.1.

Nous considérons ici les méthodes de SAS dans le domaine temporel qui
utilisent la non-gaussianité comme critére pour réaliser la premiére étape de
la procédure ci-dessus et qui sont donc basées sur I’Analyse en Composantes
Indépendantes (ACI) |98]. Dans la prochaine section, nous analysons les prin-
cipes et les limites des méthodes existantes et nous proposons dans les sections
suivantes une approche pour les étendre afin d’obtenir pour les mélanges convo-
lutifs des méthodes a convergence rapide basées sur le kurtosis ou la néguen-
tropie. Les performances de séparation des méthodes proposées sont présentées
dans le chapitre 3 et des conclusions sont ensuite tirées de ces travaux.

2.3 Approches existantes

Comme nous I'avons mentionné au chapitre 1, N. Delfosse et P. Louba-
ton [61] ont proposé la premiére méthode de SAS a déflation fondée sur le
kurtosis pour les mélanges linéaires instantanés, ou les filtres H;;(z) sont rem-
placés par des coefficients scalaires. Cette méthode consiste premiérement a
obtenir une version spatialement blanchie et normalisée z(n) du vecteur d’ob-
servation x(n), c.-a-d. un jeu de combinaisons linéaires de ces observations qui
sont mutuellement décorrélées a I'instant n et qui ont des variances unitaires®.
Un premier signal de sortie est ensuite obtenu par une combinaison linéaire
y(n) = w'z(n) des observations décorrélées et normalisées, ol w est un vecteur
normalisé de coefficients, sélectionné de maniére & maximiser le carré (ou la
valeur absolue) du kurtosis non-normalisé de y(n) défini par I’équation (1.36)
pour un signal & moyenne nulle. Delfosse et Loubaton ont prouvé dans [61]
que les maxima locaux de ce critére correspondent aux points de séparation.
Ils ont utilisé une méthode de type gradient pour maximiser ce critére. Cela
nécessite de sélectionner convenablement le pas d’adaptation et implique de
toute facon une convergence lente. Hyvérinen et Oja ont résolu ce probléme

6Nous choisissons de retenir la contribution la plus puissante car c’est celle qui est la
moins perturbée par une interférence ou un bruit de puissance donnée.

"Nous choisissons d’enlever I’'observation réduite la moins puissante car elle est susceptible
de contenir des contributions faibles des sources restant a estimer.

8L ’annexe A est consacrée a cette premiére étape de blanchiment et de normalisation des
observations.
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Extraction du processus d'innovation
d'une source

1 A
L
. . Y P -
Contribution la
plus puissante Estimation des contributions du
yl(n) processus d'innovation extrait

P

Soustraction des
contributions
(réduction)

Suppression de |'observation
réduite la moins puissante
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Fi1G. 2.1 Schéma-bloc du processus de déflation.
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en introduisant un algorithme de type point fixe pour optimiser le critére ci-
dessus [98]. Briévement, cet algorithme tire parti du fait que 1’on réalise une
optimisation sous contrainte du critére considéré et met a jour itérativement
le vecteur w des coefficients de la combinaison linéaire avec une version nor-
malisée du gradient de ce critére sur la surface de contrainte. Cet algorithme
ne comprend aucun parameétre a régler (tel que le pas d’adaptation pour les
méthodes de type gradient) et sa convergence est trés rapide.

Une approche différente fut proposée par J. K. Tugnait pour les mélanges
convolutifs [212|. Elle opére directement sur les observations, c.-a-d. sans les
blanchir ni les normaliser, mais utilise alors la valeur absolue du kurtosis nor-
malisé du signal de sortie y(n) défini par (1.39), comme critére de séparation.
J. K. Tugnait a prouvé que les points séparants correspondent aux maxima
locaux de ce critére quand on recombine les observations a l'aide de filtres
d’extraction doublement infinis. Il a proposé d’optimiser ce critére en utilisant
une approche de type gradient, ce qui entraine la encore une convergence lente.
Les tests réalisés dans notre équipe [6] ont montré que, méme en utilisant un
algorithme d’optimisation de type Newton modifié, la convergence reste lente,
particuliérement pour les filtres d’ordre élevé.

Ce chapitre a pour but de combler le manque mis en évidence par cet
historique, c.-a-d. d’introduire des méthodes rapides a base de kurtosis ou de
néguentropie pour les mélanges convolutifs. Dans ce but, nous cherchons com-
ment étendre aux mélanges convolutifs 'approche basée sur un blanchiment
et une optimisation de type point fixe du kurtosis non-normalisé, proposée
précédemment pour les mélanges linéaires instantanés.

2.4 Nouvelles méthodes pour extraire un pro-
cessus d’innovation

Toutes les méthodes citées dans la section précédente demandent une nor-
malisation, car le kurtosis non-normalisé de y(n) tend vers l'infini quand la
puissance de y(n) tend vers l'infini. Dans I'approche de Tugnait, ¢’est le critére
qui est normalisé car la méthode consiste a estimer un des processus d’innova-
tion u;(n) & un retard et a un facteur d’échelle prés en maximisant la valeur
absolue du kurtosis normalisé d'une combinaison convolutive des observations
définie par :

y(n) = ky(n) xzy(n) =Y > ky(r)zy(n —7) (2.5)
p=1 p=1r=—R

ou ky(n), p=1...P sont P filtres RIF non causaux.
Au contraire, les deux approches linéaires instantanées mentionnées dans la
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section précédente utilisent le kurtosis non-normalisé et sont basées sur une
normalisation de la puissance de y(n) :

E{y(n)*} =1. (2.6)

Cela est facilement réalisé grace a étape de blanchiment et de normalisation
des observations fournissant le vecteur z(n), qui entraine que y(n) = w'z(n)
vérifie E {y(n)?} = ||w]||%, si bien qu’en choisissant w tel que ||w|* = 1, on
garantit que F {y(n)?} = 1. Nous étendons ici cette méthode aux mélanges
convolutifs. Dans ce but, la premiére étape de notre approche réalise une or-
thonormalisation convolutive des observations, définie comme suit.

A chaque instant n, nous considérons le vecteur d’observations étendu défini
par

x(n) =[z1(n+R),---,x1(n —R),- -+ ,zp(n+ R),-++ xp(n — R)]" (2.7)
contenant ]? = (2R +1)P éléments®. Nous en déduisons le vecteur colonne, de
dimension P, Z = [Z(n),- -, Z5(n)]" défini par

z(n) = Bx(n) (2.8)

ot B est une matrice P x P choisie de telle sorte que
E {55 )} =6y, ¥i,j € {11+, P} (2.9)
ou ¢ est le symbole de Kronecker, ce qui est équivalent a
R;(n) =1 (2.10)

ot Rz(n) est la matrice d’autocorrélation du vecteur signal z(n). La figure 2.2
illustre cet étage de blanchiment dit convolutif.

Blanchiment
convolutif

Fi1G. 2.2 Schéma-bloc du processus de blanchiment convolutif.

Par rapport a X(n), 'opération (2.8) peut étre considérée comme un blan-
chiment et une normalisation conventionnels, ce blanchiment consistant en une
Analyse en Composantes Principales (ACP). Mais par rapport aux observa-
tions d’origine x;(n), cela peut étre interprété differemment. En effet, les éq.
(2.7) et (2.8) montrent que les signaux Z;(n) sont des mélanges convolutifs des

9Certaines méthodes & sous-espaces utilisent ce principe d’étalement des vecteurs signaux
[3 5,83,127] (nous utiliserons aussi dans la suite une version étalée du vecteur source).
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observations z;(n). L'éq. (2.9) signifie alors que les signaux Z;(n) sont créés
de fagon a étre décorrélés et a variance unité, ce qui peut étre vu comme une
orthonormalisation spatio-temporelle des observations z;(n). Notons y(n) le
signal extrait

y(n) = w'z(n) = Z Wip-Zm(N0). (2.11)

En combinant les définitions (2.7), (2.8) et (2.11) de y(n) avec la version tem-
porelle de (2.4), on montre que y(n) est une combinaison linéaire de versions
décalées des processus uy(n) c.-a-d.

g

P

y(n) = Z miTj(n (2.12)
N Dma.’E

= Z Z Vgally(n — d) (2.13)
q=1 d=Dmin

ol Vgd, Dpin €t Dypep sont obtenus a partir des ordres des filtres RIF impliqués
dans (2.4) et (2.5).

En utilisant les propriétés du kurtosis pour des variables aléatoires indé-
pendantes, nous déduisons & partir de (2.12)

N Dma;v
kurt,(n) = Z Z vf;dk:urtuq (n—d)
N Dma;v
= D D U (2.14)
ou
ga = kurt,, (n —d) (2.15)

Calculons maintenant la puissance de y(n) en tenant compte de la linéarité de
I'opérateur de puissance pour des variables indépendantes

N Dmaz
powy(n) = Z Z v2powy, (n — d). (2.16)

Chaque processus u,(n) est supposé étre identiquement distribué a tous les
instants n — d ot d varie de D, & Dipnge. Les termes pow,, (n —d) dans (2.16)
ne dépendent donc pas de d, c.-a-d. que (2.16) implique seulement un terme
de puissance pow,,(n) pour chaque source, valable quel que soit le décalage
d appliqué au processus u,(n). Ces puissances peuvent en outre étre remises
a I’échelle avec un facteur positif grace I'indétermination d’échelle propre a la
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SAS. Ainsi, elles peuvent étre supposées égales a 1 de telle sorte que (2.16)
devient

N Dmam
powy(n) = Z Z V2 (2.17)
q=1 d=Dmin

Calculons maintenant d’une autre maniére la puissance de y(n) :

powy(n) = E{y(n)’}
= w'R;(n)w
[wll? (2.18)

d’aprés (2.10), ce qui entraine grace a (2.17)

N Dmaz
wiZ=>Y" Y o (2.19)

Imposer a w d’étre sur la sphére unité ||w|| = 1 permet donc de contraindre de
facon simple notre vecteur {vyq, 1 < ¢ < N,d € [Diin, -+, Dinaz|} & étre sur
la sphére unité

N Dmaa
Sy =1 (2.20)
q¢=1 d=Dpin

de dimension N x D ou D = D, — Dyin, + 1.

L’optimisation de la valeur absolue du kurtosis kurt,(n) défini par (2.14),
sous la contrainte (2.6) (réalisable par la normalisation de w) appartient donc
au méme type de probléme que 'optimisation de

N
f(vy,qg=1.N)= ngaq (2.21)
q=1
sous la contrainte
N
d =1 (2.22)
q=1

avec un jeu de variables ici notées v44, au lien du jeu de variables v, dans le
cas instantané (I'indice des retards d est absent dans le cas des mélanges ins-
tantanés). Le type de fonction défini dans (2.21) a été largement étudié dans
le contexte des méthodes de SAS instantanée.

En appliquant les résultats de |61, 97|, on garantit que les maxima de
|kurt,(n)| sur la sphére unité correspondent aux points tels qu'une seulement
des variables considérées v, est non nulle (égale a +1)'°. L’éq. (2.12) montre

10Les mélanges convolutifs entrainent une approximation concernant les points que I’on
peut atteindre, comme on I’expliquera dans la section suivante.
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que le signal se compose alors seulement d’'une version pondérée et décalée
e;(n) du processus u;(n) correspondant.

Des algorithmes performants pour réaliser une optimisation sous contrainte
de la valeur absolue du kurtosis de y(n) peuvent ensuite étre directement dé-
duits des approches précédentes pour les mélanges linéaires instantanés. En
effet, la section suivante montre que les mélanges convolutifs X(n) étudiés
peuvent étre reformulés comme des mélanges instantanés sous certaines condi-
tions. Nous proposons donc comme extension de FastICA [98] 'algorithme
convolutif & point fixe et kurtosis suivant, basé sur notre vecteur modifié w :

Initialiser w a une valeur wg, par exemple en utilisant les approches
présentées ci-dessous.

— Répéter les étapes 1) et 2) jusqu’a la convergence

1) w= E{Z(n)(w'z(n))’} — 3w (2.23)
2 w= wj|w| (2.24)

La valeur initiale wy de w mentionnée précédemment peut étre sélectionnée
de facon aléatoire. Une approche améliorée peut étre obtenue en tirant parti
du fait qu’il existe une relation entre notre vecteur w et les coefficients des
filtres RIF de 'approche de Tugnait définie par (2.5). En effet, considérons les
colonnes de notre matrice B et indicons les comme suit

B = [bl_R’. .. 7b‘li‘R’. .. 7bI_JR" .. 7b;R]’ (225)

en nous basant sur (2.7) et (2.8). En utilisant (2.8), le signal (2.11) extrait
par notre méthode s’écrit y(n) = w'BxX(n) = w' 25:1 Y brx,(n—7). En
identifiant cette expression avec le signal de sortie (2.5) dans I'approche de
Tugnait, nous obtenons

ky(r) = wtb;, Vpe{l,---, P}, Vre{-R,--- R} (2.26)

et donc
K=w'B (2.27)

ot le vecteur ligne K est composé des coefficients des réponses impulsionnelles
des filtres k1(n),-- -, kp(n). Cette relation nous permet d’initialiser notre vec-
teur w comme dans la méthode de Tugnait, c.-a-d. avec des filtres unités
ky(n) = d(n), de sorte que y(n) soit la somme des observations z,(n). Cela
revient a prendre K = K défini par

KOZ[Q,---,O,LO,---,Q, ...... ,9’...’0’1’0’...’@# (2.28)
e K

L’éq. (2.27) entraine alors
wh = KB (2.29)
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Cette initialisation de w nous donne de meilleurs résultats expérimentaux
qu'une initialisation aléatoire et est utilisée dans le chapitre 3.

Pour les mélanges linéaires instantanés, au lieu d’utiliser le kurtosis, une
autre fonction de contraste basée sur la néguentropie a été proposée par Hyvé-
rinen pour estimer la non-gaussianité [96]. Elle a démontré sa meilleure robus-
tesse et sa plus faible variance par rapport a 'approche fondée sur le kurtosis.
En particulier, elle est plus robuste aux valeurs extrémes que celle basée sur le
kurtosis qui fait appel & un moment d’ordre 4, dont I'estimation est trés sen-
sible aux valeurs extrémes. De plus, un algorithme & point fixe rapide et fiable
a aussi été développé par Hyvirinen pour ce type de fonction. Nous étendons
cet algorithme aux mélanges convolutifs de la méme maniére que 1’approche
fondée sur le kurtosis, en utilisant la formule d’adaptation suivante a la place
de (2.23) a chaque itération :

1) w= E{z(n)g(w'z(n))} — E{q(w'z(n))} w (2.30)

ol g et ¢’ sont les dérivées premiére et seconde d’une fonction non-quadratique
G utilisée pour estimer la néguentropie.

L’algorithme a kurtosis proposé peut étre optimisé en termes de temps de
calcul nécessaire pour estimer I'espérance dans (2.23). En effet, (2.23) nécessite
de calculer un produit matrice-vecteur z = BX(n) pour chaque indice d’échan-
tillon n afin d’en déduire la somme des termes z(w'z)? utilisée pour 'estimation
de lespérance. En calculant le vecteur w; = w'B une seule fois pour I'itération
donnée de 'algorithme et en remplacant z par Bx dans I’équation de mise &
jour (2.23), nous obtenons

1) w= BFE {i(n) (Wii(n))g} — 3w (2.31)

Nous calculons ainsi seulement deux produits matrice-vecteur pour estimer
Iespérance, c.-a-d. un pour w; = w'B et un dans (2.31). Le méme principe
s’applique a 'algorithme (2.30) basé sur la néguentropie.

2.5 Reformulation du mélange sous forme linéaire
instantanée

Les P observations x;(n) considérées s’expriment en fonction des N proces-
sus d’innovation w;(n) suivant (2.4). Elles sont donc des mélanges RIF causaux
d’ordre @ de ces processus. Considérons maintenant le vecteur X(n) défini
par (2.7) et composé d’observations décalées. L’analyse fournie par exemple
dans [78] implique que X(n) peut étre interprété comme un jeu de mélanges
linéaires instantanés de sources qui sont ici des versions décalées et pondérées



2.5. Reformulation du mélange sous forme linéaire instantanée 45

des processus d’innovation w;(n). Ce mélange linaire instantané s’écrit sous
forme matricielle

%(n) = Hii(n) (2.32)

ou
e X(n) est défini par (2.7),
i ﬁ(n) = [ul(n_'_R)? U 7u1(n_R_Q)7 """ ’UN(H+R), U 7U‘N(n_R—Q)]t7

Hy - Hiy
eH=| : . = |

Hp, - Hpy

) hi(0) -+ hi(Q) 0
e avec H;; = , matrice de Toeplitz de
0 hij(0) - hi(Q)

dimension 2R+ 1) x 2R+ 1+ Q).

On montre alors facilement que si
PL>N(Q+ L) (2.33)

o L = (2R + 1) est le nombre de retards utilisés pour constituer le vecteur
d’observations étendu %(n), alors le mélange %(n) = Hi(n) a au moins au-
tant d’observations que de sources et le mélange reformulé de fagon linéaire
instantanée est donc (sur-)déterminé.

Dong, si (2.33) est vérifiée, 'analyse pour les mélanges linéaires instantanés
fournie dans [61| prouve rigoureusement que, en maximisant la valeur absolue
du kurtosis non-normalisé du signal y(n) défini par (2.11) sous la contrainte
(2.6), nous extrayons une version décalée et pondérée du processus d’innova-
tion, oyuy(n — r), dont I'estimée est notée ¢;(n) dans la suite.

Si (2.33) n’est pas vérifiée, le probléme de SAS reformulé en instantané est
sous-déterminé, c.-a-d. qu’il implique moins d’observations que de sources (no-
tons que c’est en particulier le cas quand P = N). Cette sous-détermination est
liée a I'ordre fini des filtres d’extraction équivalents appliqués aux observations
par les étages de traitement (2.7), (2.8) et (2.11). Certaines approximations
sont donc nécessaires. Néanmoins, quand le rapport ﬁ associé a (2.33)
tend vers 1 (ce qui est le cas quand P = N et quand L est grand), un pro-
cessus d’innovation pondéré et décalé peut encore étre estimé précisément a
I’aide d’une combinaison linéaire des observations disponibles dont la valeur
absolue du kurtosis non-normalisé est maximale sous la contrainte (2.6). L'im-
pact en termes de STR'"', du caractére sous-déterminé du mélange reformulé

"Le rapport signal & interférences est défini par :
SIR =10 logio(E {y(n)?} /E {(y(n) — §(n))*} ), oit §(n) est I'estimation de y(n).
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sous forme linéaire instantanée est étudié dans la section qui suit.

2.6 Performances atteignables par le modéle li-
néaire instantané sous-déterminé

Nous avons vu dans la section précédente qu’un mélange convolutif RIF
causal peut étre réinterprété comme un mélange linéaire instantané comportant
P = PL observations et N = N(Q + L) sources oit L est le nombre de retards
de x(n) et @ est l'ordre du modéle défini par la somme des ordres de mélange
et de coloration des processus d’innovation. Soit w un vecteur d’extraction
de processus d’innovation. Redéfinissons ici ce vecteur pour y inclure I’étape
de blanchiment réalisée grace a la matrice B, c.-a-d. la notation w utilisée
ici correspond au produit B'w avec la notation précédente. Supposons que ce
vecteur extrait approximativement la source de ti(n) d’indice i.

Considérons maintenant A, norme de I'écart entre le vecteur de séparation

global wiH et le vecteur ligne b; = [0,---,0,1,0,---,0] composé d’un 1 a
i1 N—i

l'indice 7 et de 0 ailleurs :

A = ||[w'H—b,|
= ||H'w —bl||. (2.34)

La formule des moindres carrés [123| définit le vecteur w optimal minimisant
la valeur de A :

Wor = ((H)'H') 'Hb!
— (AA)'Hb! (2.35)

et donc e
w,,, = b;H'(HH") . (2.36)
Le vecteur de séparation global optimal est donc

1~

w! H=bH (HH) H (2.37)
et est égal a la ligne i de Hy ou H; = H (ﬁﬁt)_lﬁ, de dimension P x N est
le projecteur orthogonal sur (Kerfl)l [123].

En appliquant la matrice H; au vecteur source t(n), on obtient donc un
vecteur signal donc le ™€ élément correspond a la meilleure estimation au
sens des moindres carrés du 7™ signal du vecteur source @(n).

Déterminons maintenant les performances moyennes qui peuvent étre obte-
nues par ce critére des moindres carrés. Soit @' (n) I'estimation du vecteur a(n)

obtenue a 'aide du projecteur H; par la formule @'(n) = Hya(n). Sachant que
H, est le projecteur orthogonal sur (Kerfl)l de dimension P, la différence
fi(n) — @(n) est le projeté de @1(n) sur KerH qui est de dimension N — P.
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Calculons la puissance moyenne de I'erreur commise pour I'estimation des
N sources :

1 - ~
Pert g, = ﬁE{Hu(n) —a'(n)|*}. (2.38)
Soit une B une base orthonormée adaptée a la décomposition orthogonale
RN = (Kerfl)L ® KerH (2.39)

et U la matrice unitaire de passage de la base canonique a cette base B.
Notons @i(n) le vecteur Gi(n) exprimé dans cette nouvelle base. Comme
u(n) —u'(n) est le projeté de a(n) sur KerH,

t(n) —u'(n) =U[0,---,0,4p,4(n), -, ag(n)]" (2.40)

La puissance moyenne de l’erreur commise dans l’estimation des N sources
vaut donc

1 - ~
Pertme = ﬁE {la(n) —a(n)'||*}
1 R N
= ﬁE{H[Ov T ,O,Up+1(n), e 7uN(n)]UtH2} (2'41)
et comme U est unitaire,
1 R N
P€T7’moy = ﬁE {H[O7 e 707uﬁ+1(n)7 e 7U’N(n)]”2}

1 N
9
= —F Z a;(n)
i=P+1
1 N
9
=% Z E{ai(n)}. (2.42)
i=P+1
Les signaux ;(n) résultant des signaux @;(n) par changement de base or-
thonormale, en supposant que les 4;(n) sont de puissance unité, les 4;(n) sont
aussi de puissance unité et

1 - -
Perrpoy = =(N — P 2.43
YN

Le Rapport Signal a Interférence (SIR : Signal to Interference Ratio en
anglais défini par le rapport entre la puissance du signal a estimer et la puis-
sance de I'erreur d’estimation) associé a cette puissance moyenne de 'erreur
d’estimation des sources est alors

1
1-P/N
1

= T (2.44)

N(Q+ L)

SIR =
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Notons que cette performance moyenne est la performance maximale moyenne
obtenue grace a la matrice pseudo-inverse de H'’ réalisant 1'optimisation du
critére des moindres carrés. On ne peut pas garantir en pratique que notre
algorithme basé sur I'optimisation de la non-gaussianité permettra d’obtenir
cette performance maximale théorique. Nous ne quantifions donc ici que la
dégradation de la séparation due au caractére sous-déterminé du modéle de
mélange linéaire instantané.

Notons toutefois que si L est grand, JS/N devient proche de 1, ce qui
entraine un SIR possible élevé.

2.7 Méthode globale de SAS proposée

L’étape d’extraction de processus d’innovation proposée en section 2.3 nous
donne une estimation e;(n) d’un processus d’innovation de source a un facteur
d’échelle et a un retard pres, qui peut ensuite étre colorée pour obtenir chaque
contribution de la [ iéme source dans la k iéme observation zx(n). Ceci peut
étre fait en calculant les filtres de coloration non causaux

Rl

C’kl(z) = Z Ckl(’l“)Z_r (2.45)

r=—R’

qui rendent les signaux cg(n) * €;(n) les plus proches des zx(n) au sens des
moindres carrés |6]. Nous montrons en annexe A que cela peut étre réalisé
par des filtres RIF non causaux de Wiener, dont les coefficients de réponses
impulsionnelles forment des vecteurs cj; définis par

Cri = Rel (n)_lremk (n) (2'46)

ou R, (n) est la matrice d’autocorrélation du signal e;(n) et r.., (n) est le
vecteur d’intercorrélation des signaux e;(n) et zx(n). Notons que la matrice
d’autocorrélation a une structure de Toeplitz trés réguliére et qu’il existe de

nombreuses méthodes rapides [215] pour résoudre ’équation matricielle linéaire
(2.46).

Aprés avoir soustrait les contributions ¢ (n) * ¢;(n) de toutes les observa-
tions, nous obtenons une autre configuration de mélange avec N — 1 sources
si(n). La premiére étape doit étre réitérée comme expliqué dans la section 2.1
pour extraire le processus d’innovation d’une autre source.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit une nouvelle approche pour la sé-
paration dans le domaine temporel de mélanges convolutifs de sources. Nos al-
gorithmes sont basés sur un blanchiment spatio-temporel (ou convolutif) non-
causal des observations et sur une initialisation particuliére des paramétres
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d’extraction qui permettent 'utilisation d’itérations de type point fixe pour
extraire les processus d’innovation des sources par 'optimisation des critéres
du kurtosis ou de la néguentropie. La pertinence de notre méthode est notam-
ment basée sur la réinterprétation du mélange sous forme linéaire instantanée.
Pour obtenir les contributions des sources sur les capteurs, nous utilisons un
critére quadratique correspondant a la puissance de la différence entre une ob-
servation et une version filtrée du processus d’innovation extrait et proposons
d’utiliser un processus de Wiener non-causal pour I'optimiser. Nous baptisons
notre algorithme C-FICA (extension convolutive de FastICA).
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Chapitre 3

Résultats expérimentaux

3.1 Introduction

Dans les deux premiéres sections de ce chapitre, nous illustrons le fonction-
nement de notre algorithme en effectuant quelques simulations de séparation de
sources de télécommunications et de sources audio en utilisant soit des filtres
aléatoires, soit des filtres réels mesurés au niveau des oreilles d'une téte de
mannequin. Ensuite, nous effectuons une étude statistique des performances
de notre algorithme en termes de SIR, de temps de calcul et de résistance au
bruit. Nous comparons aussi ses performances et sa rapidité a celles de 'algo-
rithme de J. K. Tugnait travaillant avec les mémes hypothéses de stationnarité
et de non-gaussianité des sources.'?

3.2 Séparation de signaux de télécommunications

Nous avons testé notre algorithme C-FICA en utilisant le critére du kurtosis
dans une configuration relative aux applications télécoms. Les deux premiéres
sources utilisées sont ici deux sources binaires mélangées a 1’aide d’un jeu de
filtres RIF causaux a 10 coefficients générés par une loi uniforme entre 0 et 1.
Les deux sources font 50000 échantillons chacune. Nous avons choisi ici R = 10
et R =30 ou R et R’ sont définis respectivement par (2.7) et (2.45).

'2Une page internet [201] est consacrée a notre algorithme C-FICA. Elle comprend une
archive téléchargeable contenant une implémentation sous Matlab de l'algorithme ainsi que
deux programmes de démonstration illustrant la séparation de mélanges convolutifs de si-
gnaux artificiels et audio.

ol
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La figure 3.1 représente les deux signaux sources utilisés sur une longueur de
300 échantillons. La figure 3.2 représente de haut en bas les deux observations
du mélange, les deux contributions des sources 1 et 2 respectivement sur les
capteurs 1 et 2 (nous avons choisi de représenter la contribution de plus forte
puissance pour chacune des sources), et les estimations de ces deux contribu-
tions. Les rapports signal a interférences (SIR : Signal to Interference Ratio
en anglais)'® de sortie des contributions estimées sont respectivement 18.7 dB
et 18.6 dB, et les améliorations de SIR (SIRI) de 16.8 dB et 16.9 dB.

s1(n)

o 50 100 150 200 250 300

s2(n)

o 50 100 150 200 250 300

F1Gg. 3.1 Sources utilisées 1 et 2 correspondant a des signaux binaires.

13Nous définissons les mesures de performances SIRgu:, SIRiyn et STRI dans I’annexe C.
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10]-T1 (1) E

o 50 100 150 200 250 300

xo(n)

-6 n

67?1712(77,) —

[0} 50 100 150 200 250 300

F1G. 3.2 De haut en bas : observations 1 et 2, contributions réelles des sources
1 et 2 respectivement sur les capteurs 2 et 1, contributions estimées.
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Les figures 3.3 et 3.4 représentent les résultats obtenus dans une configuration
similaire a ’exception des sources qui sont cette fois des sources AM a 4 états.

Les SIR de sortie des contributions estimées sont cette fois respectivement
25.6 dB et 22.2 dB, et les améliorations de SIR (SIRI) de 19.1 dB et 24.2
dB.

o 50 100 150 200 250 300

15Fs2(n) ]

1 1 1 1 1
o 50 100 150 200 250 300

Fic. 3.3  Sources utilisées 1 et 2 correspondant a des signaux télécoms AM a
4 états.
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| z1(n)

o 50 100 150 200 250 300

15*x2(n)

1 1
[0} 50 100 150 200 250 300

P
o

.’1311(71)

o 50 100 150 200 250 300

€Too (TL)

1 1 1 1
[0} 50 100 150 200 250 300

I I I I
o 50 100 150 200 250 300

o 50 100 150 200 250 300

F1G. 3.4 — De haut en bas : observations 1 et 2, contributions réelles des sources
1 et 2 respectivement sur les capteurs 1 et 2, contributions estimées.
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3.3 Séparation de signaux audio

Nous avons effectué deux tests de séparation dans le cas de mélanges de
deux signaux de parole et de musique en utilisant des filtres réels d’ordre 256
(& une fréquence d’échantillonnage de 20 kHz) mesurés au niveau des oreilles
d’une téte de mannequin [81] (pour le premier test nous avons sélectionné les
filtres associés aux angles 15° et -30°). La séparation a été réalisée ici en utili-

sant la néguentropie avec G(z) = e~ et en choisissant R = 40 et B = 100,
Nous avons aussi choisi une fenétre d’extraction de processus d’innovation ot
les deux sources sont stationnaires (les filtres obtenus ont ensuite été appliqués
a la totalité des signaux). Pour choisir cette fenétre d’extraction, nous avons
développé une procédure qui consiste a effectuer la séparation successivement
sur plusieurs fenétres et a choisir I'une de celles donnant des sorties de contri-
butions les plus corrélées. La figure 3.5 représente les 4 filtres réels utilisés et
la figure 3.6 représente de haut en bas les deux observations du mélange, les
deux contributions des sources 1 et 2 respectivement sur les capteurs 1 et 2
(nous avons choisi de représenter la contribution de plus forte puissance pour
chacune des sources), et les estimations de ces deux contributions. Les STR
des contributions estimées sont de 12.8 dB et 14.3 dB et les améliorations de

SIR (SIRI) de 5.7 dB et 11.7 dB.

all (n) ai12 (n)
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0 M
-0.2 -0.2
-0.4 " -0.4 n
0 100 200 0 100 200
az1 (’I’L) aso (TL)
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
-0.2 -0.2
-0.4 n -0.4 n
0 100 200 0 100 200

F1G. 3.5 — Réponses impulsionnelles de la matrice de filtres de mélange utilisée
correspondant aux azimuts 15° et -30° (ordre=256).
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o7

10

z1(n)

n
I I
1.6 1.8 2
T T
n
6 I I I I I I I I I
(o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
10 T T T T T T T T T
11 (n)
5 -
[0}
5 |
n
10 I I I I I I I I I
o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
4 T T T T T T T T
oo ’fl,j
3k ( B
> |
1 |
o
n a
—a I I I I I I I I I
o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
10— T T T T T T T T T
11 (TL)
5 -
o
5 |
mn
_10 I I I I I I I I I
o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
4 = T T T T T T T T T
Too(n)
3 -
2 -
1 -
o
n B
I I I
1.4 1.6 1.8 2

F1G. 3.6 — De haut en bas : observations 1 et 2, contributions réelles des sources

1 et 2 respectivement sur les capteurs 1 et 2, contributions estimées.
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Les figures 3.7 et 3.8 représentent les résultats obtenus dans une configuration
de mélange similaire a ce qui précede a 'exception des positions des sources
qui ont cette fois été associées aux angles 10° et 60°. Nous sommes donc ici
dans une configuration ou les deux sources se trouvent du méme coté de la
téte de mannequin. Cette configuration peut poser des problémes pour cer-
tains algorithmes comme celui de L. Parra qui n’a pas donné de résultats
auditifs satisfaisants dans ce cas a la différence du cas précédent. Pour notre
approche, les STR des contributions estimées sont ici de 13.2 dB et 13.0 dB et
les améliorations de STR (SIRI) de 6.2 dB et 13.2 dB.

a1(n) ai2(n)
0.4 0.4
0.2 0.2
0 oH
-0.2 -0.2
-0.4 n -0.4 n
0 100 200 0 100 200
a21 (TL) aso (n)
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0 JMNWWW’w,—
-0.2 -0.2
-0.4 n -0.4 n
0 100 200 0 100 200

F1G. 3.7 — Réponses impulsionnelles des filtres de mélange utilisés correspon-
dant aux azimuts 10° et 60° (ordre=256).
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10 ‘
x1(n)

[0} 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

x2(n) ‘

n

1.6 1.8 2

:iu(n)‘

n

1.4 1.6 1.8 2

1.4 1.6 1.8 2

F1G. 3.8 — De haut en bas : observations 1 et 2, contributions réelles des sources
1 et 2 sur le capteur 1, contributions estimées.
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3.4 Tests statistiques

Dans cette section, nous étudions les performances de nos méthodes dans
plusieurs configurations. Les algorithmes sont d’abord testés pour P = 2 mé-
langes convolutifs de N = 2 sources normalisées colorées artificiellement conte-
nant 100000 échantillons. Nous avons effectué des tests dans les deux cas de
figure ot les processus d’innovation u;(n) ont des distributions uniforme et la-
placienne. Dans le cas de processus a distribution uniforme, nous avons utilisé
le critéere du kurtosis qui s’est avéré légérement plus performant que la né-
guentropie (les STR,,; des contributions estimées sont supérieurs de 2 4 3 dB).
Dans le cas de processus laplaciens, le critére de la néguentropie en utilisant
la non-linéarité gaussienne G(x) = e~*’/2 a donné de meilleures performances
et a donc été préféré au kurtosis. Nous avons représenté les STR,,;'*, en fonc-
tion de I'ordre du modéle () que nous définissons comme la somme des ordres
des filtres de mélange A;;(2) et de coloration d’innovation Fj(z). Pour chaque
valeur de (), 100 simulations de Monte-Carlo ont été réalisées en faisant varier
les coefficients des filtres de mélange et de coloration d’innovation avec une loi
uniforme. Les moyennes et écarts-types des SIR,,; résultants ont ensuite été
calculés. L’ordre R dans (2.7) a été fixé & R = () car nos tests ont montré que
cela entraine un bon compromis entre le STR,,; et le temps de calcul. De la
méme maniére, 'ordre des filtres non causaux Cj;(z) utilisés pour colorer les
processus d’innovation estimés a été fixe a R’ = 2Q).

La figure 3.9 montre que dans dans le cas de processus d’innovation uni-
formes, pour des ordres de modéle () inférieurs a 60, les moyennes des STR,,;
sont comprises entre 17 et 9.5 dB pour la premiére source et un peu moins
pour la seconde source, excepté pour le cas linéaire instantané, qui conduit a
des performances nettement meilleures. Nous avons observé qu’en choisissant
un seuil de critére d’arrét plus petit (nous I'avons choisi égal a 10712 ici), il est
possible d’obtenir de meilleurs résultats pour des valeurs de () élevées. Cepen-
dant, le temps de calcul est alors plus long, ce qui limite la possibilité d’une
analyse statistique par des tests de Monte-Carlo. Notons que les coefficients
de filtres utilisés ici ne sont pas décroissants dans I’ensemble comme ceux des
filtres réels dont les derniers coefficients sont en général faibles. Cela explique
que nous ne puissions pas ici atteindre avec de bonnes performances des va-
leurs de () égales a 'ordre des filtres réels utilisés dans la section précédente.

La figure 3.10 montre que pour des processus d’innovation a distribution
laplacienne, les STR,,; moyens sont compris entre 19 et 13 dB pour des valeurs
de @ inférieures a 80. Ces performances sont meilleures que dans le cas d’une
distribution uniforme, probablement en raison d’optimums du critére plus pro-
noncés dans le cas laplacien, la distribution laplacienne étant plus éloignée de

MDans cette section, nous avons utilisé des filtres artificiels de puissances & peu prés
égales; le STR;, est donc proche de 0 car les deux contributions de sources normalisées sur
un capteur donné sont alors de puissances & peu prés égales.
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la loi normale que la distribution uniforme (le kurtosis normalisé d’une variable
uniforme est égal a -1.2 tandis que celui d’un variable laplacienne est égal a
3).

55r

dB
50 SI Rout
45 ere :

—6— Moyenne pour la 1¢7¢ source extraite

40 - 6 — Moyenne pour la 2" source extraite
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3071 - + — Ecart-type pour la 2" source extraite

FiG. 3.9 SIR,,; des sources extraites en fonction de () pour des sources colo-
rées artificielles dans le cas de processus d’innovation uniformes et en utilisant
le critére du kurtosis.
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FiG. 3.10 SIR,,; des sources extraites en fonction de () pour des sources colo-
rées artificielles dans le cas de processus d’innovation laplaciens et en utilisant
le critére de la néguentropie.
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Dans la seconde série d’expériences, nous avons testé notre algorithme dans
le cas sous-déterminé N = 3 et P = 2, quand les deux signaux observés
contiennent une source de bruit blanc gaussien'® stationnaire en plus des deux
sources utiles mentionnées précédemment (nous avons choisi ici des processus
d’innovation de densité uniforme). Nous avons fixé I'ordre du modéle a Q@ = 20.
En faisant varier la puissance de la source de bruit et donc le rapport signal a
bruit d’entrée (SNR;,), nous avons étudié la robustesse de U'estimation de la
matrice de mélange en présence de bruit. Dans ce but, nous avons calculé les
STR,,; des deux sources utiles estimées dans lesquelles nous avons enlevé les
contributions de la source de bruit. La figure 3.11 montre que notre méthode
est assez robuste au bruit puisque les SIR,,; de la premiére source restent
supérieurs a 10 dB pour un SN R;,, décroissant jusqu’ a 8 dB.

Pour N = P = 2, nous avons comparé le temps de calcul de notre méthode
avec une version modifiée de 1’algorithme de Tugnait développée dans [6], qui
permet déja une plus grande rapidité que 'approche de Tugnait en utilisant
un algorithme de Newton modifié. Nous avons fait varier 'ordre du modéle @)
entre 0 et 30 pour des sources contenant 7' = 10000 échantillons (7 > 10000
ou ( > 30 entrainent des temps de calcul trop grands pour 100 tests de
Monte-Carlo de la méthode de Tugnait modifiée). Les résultats de la figure
3.12 représentent la durée de I'extraction du premier processus d’innovation,
qui est de loin I’étape la plus lourde en temps de calcul. Cela montre que notre
méthode est a peu prés 100 fois plus rapide que la méthode Tugnait-Newton.
De plus, elle donne des STR,,; 1égérement supérieurs, d’a peu prés 0.5 dB.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons validé notre algorithme C-FICA en I'appli-
quant d’abord a des mélanges RIF de sources de télécommunications et de
sources audio. Nous avons ensuite effectué des tests de Monte-Carlo pour ap-
précier la robustesse de notre méthode en fonction de I'ordre du mélange, de
I'ordre de coloration des sources et du niveau de bruit présent dans les obser-
vations. Les performances en termes des Rapport Signal & Interférence sont
légérement meilleures qu’avec la méthode de Tugnait-Newton, tandis que le
temps de calcul est de I'ordre de 100 fois plus faible.

15Le kurtosis d’un signal gaussien est nul mais en raison du blanchiment qui se fait &
partir de statistiques du second ordre, ce bruit gaussien n’est pas transparent pour notre
critére d’optimisation.
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257 4B SIRyut
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FiGc. 3.11 — SIR,,; des sources utiles extraites en fonction du SN R d’entrée.
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FiG. 3.12 Temps d’extraction moyen du premier processus d’innovation en
fonction de ) pour une optimisation de type Tugnait-Newton et pour notre
optimisation de type point fixe.
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Chapitre 3. Résultats expérimentaux




Deuxiéme partie

Mélanges sous-déterminés
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Chapitre 4

Mélanges sous-déterminés :
état de I'art

La séparation aveugle de sources sous-déterminée cherche a estimer un jeu
de N signaux sources inconnus s;(n) & partir d'un jeu de P signaux obser-
vés x;(n) lorsque le nombre d’observations est inférieur au nombre de sources
(P < N). Les signaux observés sont dans la plupart des cas des mélanges
linéaires instantanés ou convolutifs des signaux sources. Les mélanges convo-
lutifs s’expriment par

x(n) = A(n) xs(n) (4.1)

t t

ou s(n) = [s1(n), - ,sn(n)]" et x(n) = [z1(n),---,xp(n)]" sont les vecteurs
des sources et des observations, x représente I'opérateur de convolution, et la
matrice de mélange A (n) est composée des réponses impulsionnelles de filtres
de mélange inconnus. Ce contexte général inclut les mélanges linéaires instan-
tanés. A(n) se réduit alors & une matrice composée de termes proportionnels a
des diracs centrés a l'origine Ad(n) et le vecteur d’observations s’exprime par

un simple produit matriciel
x(n) = As(n). (4.2)

Le nombre de sources N étant supérieur au nombre d’observations P, la
matrice de mélange A (n) posséde davantage de colonnes que de lignes et n’est
donc pas inversible & gauche. Dans le cas général, il est donc impossible, méme
en connaissant parfaitement les parameétres du mélange, d’estimer correcte-
ment les sources par des méthodes de séparation linéaires.

La séparation de sources sous-déterminée a été abordée pour la premiére
fois par Belouchrani et Cardoso [26] (1994). Elle se décompose en général en
deux sous-problémes : l'estimation de la matrice de mélange et 'estimation
des sources.

67
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4.1 Estimation de la matrice de mélange

La grande majorité des algorithmes de séparation pour mélanges sous-
déterminés supposent que les sources sont parcimonieuses, c.-a-d. qu’il existe
des zones du domaine d’analyse (domaines temps-fréquence, en ondelettes ou
multi-résolution par exemple) ot une source seulement est non nulle. Dans ce
cas, ’analyse d’une zone mono-source permet I'identification d’une colonne de
la matrice de mélange.

L’identification des coefficients de mélange peut étre réalisée soit par I’étude
du nuage de points des observations, grace a des techniques de clustering
[35, 36,94, 119, 120], soit par le calcul de rapports d’observations, de coeffi-
cients d’intercorrélation ou de densités interspectrales des observations (resp.
DUET [229| ou TIFROM [7|, TIFCORR |71|, TIFCOHERE [10]). Dans le cas
de DUET, le calcul des rapports d’observations est couplé a une analyse d’his-
togramme a deux dimensions (amplitude, retard) pour déterminer le nombre
de sources ainsi que les coefficients de mélange.

Les algorithmes basés sur la parcimonie peuvent étre plus au moins contrai-
gnants sur les propriétés des sources. L’algorithme DUET par exemple suppose
que les sources sont totalement disjointes dans le plan temps-fréquence : dans
chaque case du plan temps-fréquence, une seule source doit étre présente (ou
présente de facon prépondérante). Les algorithmes TIFROM, TIFCORR et
TIFCOHERE supposent eux que chaque source posséde au moins une zone
mono-source associée. Dans ce cas, I'existence de zones multi-sources est tolé-
rée.

Notons que dans le cas de mélanges contenant un grand nombre de sources,
I'existence de zones mono-sources est moins probable.

D’autres hypothéses que la parcimonie peuvent étre utilisées pour la sé-
paration de mélanges sous-déterminés. On peut par exemple supposer que les
sources sont discrétes [26,58,197|, de distributions connues |34, 152,209|, ou
qu'elles vérifient un modéle donné [109,230] (un article de E. Vincent et X.
Rodet suppose par exemple que les sources de musique vérifient un modeéle
markovien [218]). D’autres méthodes formulent des hypothéses sur le proces-
sus de mélange [39].

La séparation de sources sous-déterminée a été trés peu étudiée dans le
cas de mélanges convolutifs. On peut citer toutefois [17,32,34,144,152|. Le
modéle linéaire a atténuations et retards a été lui plus étudié, principalement
par les approches temps-fréquence DUET [229], TIFROM [7|, TIFCORR |71|
et TIFCOHERE |10].

4.2 Reconstruction des sources

Une fois la matrice de mélange identifiée, il reste a séparer les sources entre
elles, ce qui ne peut étre fait par simple inversion matricielle puisque la matrice
de mélange sous-déterminée n’est pas inversible a gauche. Une solution consiste
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a calculer la matrice pseudo-inverse de Moore-Penrose définie par
At = AY(AAYHT (4.3)

Dans ce cas, on obtient une séparation approximative des sources : chaque
sortie contient une source prépondérante superposée a des résidus des autres
sources.

Une autre solution consiste a annuler la présence de certaines sources en
effectuant une séparation partielle. Pour un mélange a N sources et P obser-
vations, il est ainsi possible d’annuler la présence de P — 1 sources dans les
signaux de sortie. Chaque signal de sortie contiendra alors N — P + 1 sources.
Cette méthode peut étre employée par exemple en cas de présence de sources
parasites se superposant aux sources utiles que 'on veut séparer entre elles.

Une autre solution trés simple [121,216,217| consiste, & chaque instant n, a
associer le vecteur d’observations a la source dont le vecteur colonne de A est le
plus proche. Pour cela, on calcule les produits scalaires du vecteur d’observation
avec les N colonnes normalisées de la matrice de mélange et on identifie I'indice
de la source active comme celui ayant le plus grand produit scalaire en valeur
absolue. On retient alors ce produit scalaire (signé) comme valeur pour la
source active. La figure 4.1 illustre cette méthode de reconstruction de sources.

H%)
x(n) = agss(n) + €
a N\
\ €
\
A si(n) =0 /C’sm #0
a so(n) =0 a,

T

F1G. 4.1 — Schéma du principe d’estimation des sources a partir de la matrice
de mélange en considérant qu'une seule source (celle d’indice 3) est active a
I'instant n.

Une extension logique de cette approche consiste a assigner plusieurs sources
a chaque observation. En général, on cherche alors a chaque instant n un vec-
teur source a P composantes non nulles vérifiant ’équation de mélange et de
norme ¢* minimale [35,36,118,119,199,222]. Cela revient a résoudre a chaque
instant n le probléme d’optimisation suivant :

N N
AT ). ox () (Z |sj<n>|) tg. Y disi(n) =x(n) (4.4)

j=1 j=1
ot a; est I'estimée de la j™° colonne de la matrice de mélange et ou P com-
posantes seulement du vecteur s(t) sont supposées non nulles. Cette technique
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dite du trajet le plus court exige cependant une forte parcimonie des sources,
et ce d’autant plus que le rapport P/N est faible car elle suppose qu’a chaque
instant, P sources seulement parmi N soient non nulles. La figure 4.2 illustre
cette méthode du trajet le plus court.

x(n) = aysi(n) + asss(n)

>

)

Ty

F1G. 4.2 Schéma du principe d’estimation des sources a partir de la matrice
de mélange par la méthode du trajet le plus court.

D’autres normes que la norme ¢! ont été employées pour déterminer ce plus
court trajet (norme ¢? avec ¢ < 1 par exemple [179]).

Une approche basée sur les statistiques du second ordre et appelée principe
de décomposition statistiquement parcimonieuse (SSDP : statistically sparse
decomposition principle) a aussi été proposée par M. Xiao, S. Xie et Y. Fu [227]
pour identifier les sources prépondérantes a séparer entre elles.

Une autre technique couramment employée consiste a utiliser un diction-
naire de formes d’onde auquel les sources sont supposées appartenir [27,28,232].
L’appartenance des sources au dictionnaire engendre de nouvelles contraintes
qui rendent possible leur estimation. La décomposition n’étant pas unique,
plusieurs méthodes peuvent étre employées pour reconstituer les sources (Me-
thod Of Frames MOF [60], Best Orthogonal Basis BOB |53|, Matching Pursuit
MP |116,117,126]|, Basis Pursuit |48| BP).

Nous avons vu que les méthodes linéaires ne permettent pas une sépa-
ration exacte des sources. Dans le cas général, une combinaison linéaire des
observations contiendra en effet au minimum N — P + 1 sources. Cependant
la séparation exacte peut étre réalisée au moyen d'un masquage binaire du
plan temps-fréquence sous réserve que les sources soient totalement disjointes
dans le plan temps-fréquence. L’algorithme DUET utilise cette technique qui
consiste pour l'estimation d’une source donnée a masquer les cases temps-
fréquences associées aux autres sources [229]. Récemment Aissa-El-Bey et al.
ont proposé une méthode pour relacher I'hypotheése d’orthogonalité des sources
en se basant sur une projection en sous-espaces. Cette méthode suppose qu’a
chaque point temps-fréquence, le nombre de sources actives est strictement in-
férieur au nombre d’observations. Deux articles ont été publiés respectivement
pour les mélanges linéaires instantanés |18] et convolutifs |17].
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Nous cherchons dans cette partie a éviter toutes ces hypothéses parfois trés
restrictives sur le mélange et les sources. Les méthodes de séparation partielle
rapides présentées ici supposent uniquement que les sources mélangées sont
divisées en deux catégories : certaines sont non-stationnaires et correspondent
aux sources utiles que l'on cherche a séparer entre elles, d’autres sont station-
naires et correspondent a des sources de bruit qui peuvent rester présentes
dans les sorties de 1’algorithme de séparation.

Notons que la superposition d’un signal de bruit stationnaire sur un signal
de parole est moins génante que la superposition d’un autre signal de parole.
En effet, le cerveau se focalise davantage sur la parole et 'on est davantage
perturbé par une personne parlant en méme temps que notre interlocuteur que
par un bruit de fond neutre.

4.3 La séparation différentielle de sources

Dans |67|, Deville, Benali et Abrard ont introduit un concept général de
SAS différentielle pour traiter les mélanges sous-déterminés. Dans sa version
standard, la séparation différentielle de sources considére la situation ou (au
plus) P des N sources mélangées sont non-stationnaires alors que les N — P
autres sources (au moins) sont stationnaires.

Les P sources non-stationnaires sont les signaux utiles dans cette approche,
alors que les N — P sources stationnaires sont considérées comme des sources
de bruit. Notre concept de SAS différentielle réalise la séparation partielle des
P sources utiles (le principe de la séparation partielle a été défini dans la sec-
tion précédente) [67].

Néanmoins, nous faisons remarquer que cette séparation partielle peut-
étre considérée comme une séparation pseudo-compléte dans les situations ou
I’on ne cherche pas a séparer les sources de bruit qui ne contiennent aucune
information. Cette méthode peut étre d'un intérét pratique pour le scénario
du "cocktail party" bruité. On pourrait aussi envisager notre approche dans
les systémes de communications MIMO, pour lesquels les signaux regus sont
souvent perturbés par des sources de bruit stationnaires dans les applications
réelles. Cette méthode pourrait aussi étre appliquée aux signaux biomédicaux,
qui contiennent eux aussi diverses composantes de bruit stationnaire.

Bien que le concept de séparation différentielle soit défini de facon assez
générale dans [67], il n’a été appliqué pour I'instant qu’a une méthode de SAS
simple mais restrictive, limitée a P = 2 mélanges, impliquant seulement deux
filtres & réponses impulsionnelles finies (RIF) strictement causaux (c.-a-d. pas
de mélange instantané), et basée sur des algorithmes a convergence lente. Nous
introduisons ici des méthodes de SAS beaucoup plus puissantes et leurs algo-
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rithmes, basées sur la SAS différentielle, pour les mélanges linéaires instantanés
et convolutifs'.

Notre méthode instantanée est obtenue en étendant aux mélanges sous-
déterminés le critére de séparation appelé kurtosis |61] et I’algorithme FastICA
associé, de type point fixe et & convergence rapide [98]. Dans le cas convolutif,
nous étendons aux mélanges sous-déterminés 1’algorithme temporel rapide a
point fixe C-FICA restreint aux mélanges (sur-)déterminés (i.e. P > N) que
nous avons proposé dans la partie 1 du manuscrit. Nous gardons ainsi les pro-
priétés attractives de ce dernier algorithme.

16Un algorithme différentiel & point fixe légérement différent a été proposé auparavant dans
notre équipe [69] pour les mélanges linéaires instantanés. La convergence de cet algorithme
n’a pas été prouvée rigoureusement et la version paralléle n’a pas été étudiée.



Chapitre 5

Méthode de SAS différentielle
proposée pour les mélanges
instantanés

5.1 Introduction

Ce chapitre concerne la séparation de mélanges linéaires instantanés sous-
déterminés. Nous proposons une méthode de SAS partielle qui sépare P sources
supposées non-stationnaires en gardant des composantes résiduelles des N — P
autres sources supposées étre des sources de "bruit" stationnaire. Cette mé-
thode est basées sur le concept général de séparation différentielle récemment
introduit dans notre équipe. L’approche proposée consiste en une extension
différentielle de I’algorithme FastICA et repose sur un blanchiment différentiel
des observations permettant d’appliquer un algorithme de type point fixe pour
I’optimisation du critére du kurtosis différentiel que nous définissons.

5.2 Un nouveau critére de SAS basé sur le kur-
tosis différentiel

La méthode FastICA standard [98], qui est seulement applicable aux mé-
langes linéaires instantanés avec P = N (ou P > N), extrait une source au
moyen d’une procédure en deux étapes. La premiére consiste a appliquer au
vecteur d’observations x(n) une matrice réelle P x P, ce qui donne le vecteur

z(n) = Bx(n). (5.1)

Dans la méthode FastICA standard, B est choisie de maniére a décorréler spa-
tialement et a normaliser les observations. La seconde étape de cette méthode
standard consiste ensuite a obtenir un signal de sortie y(n) en faisant une
combinaison linéaire des signaux contenus dans z(n), c.-a-d.

y(n) = w'z(n) (5.2)

73
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ou w est un vecteur, qui est contraint a étre de norme unité. Ce vecteur w est
sélectionné de maniére a optimiser le kurtosis (non-normalisé¢) de y(n), défini
comme 'autocumulant sans décalage d’ordre 4.

kurt,(n) = C’um(y(n),y(n),y(n),y(n)). (5.3)

Etudions maintenant le cas sous-déterminé, c.-a-d. P < N. Nous obtenons a
nouveau un signal de sortie y(n) en accord avec (5.1) et (5.2). Nous cherchons
a définir de nouveaux critéres pour sélectionner B et w, de facon a réaliser la
SAS partielle, définie dans le chapitre précédent, des P sources utiles. A cette
fin, nous appliquons le concept général de SAS différentielle décrit dans [67] au
critére spécifique du kurtosis utilisé dans la méthode FastICA standard. Nous
considérons donc deux instants nq et no, et introduisons ensuite le kurtosis
différentiel (non-normalisé) que nous associons a (5.3) pour ces deux instants.
Nous définissons ce paramétre par

Dkurt,(ny,ne) = kurt,(ne) — kurt,(n,). (5.4)

Montrons maintenant que, bien que le paramétre standard kurt,(n) dépende
de toutes les sources, sa version différentielle Dkurt,(n,, n2) dépend seulement
des sources non-stationnaires. Les éq. (4.2), (5.1) et (5.2) donnent

y(n) = v's(n) (5.5)
ou le vecteur
v = (BA)'w (5.6)

inclut les effets des étages de mélange et de séparation. En notant v,, avec
g=1,---,N, les éléments de v, L’éq. (5.5) implique que le signal de sortie
y(n) peut étre exprimé en fonction de toutes les sources comme suit

y(n) = qusq(n)- (5.7)

En utilisant les propriétés des cumulants et I'indépendance supposée de toutes
les sources, on en déduit facilement que

N
kurt,(n) = Z vgkurts, (n) (5.8)
q=1

ot kurt,, (n) est le kurtosis de la source s4(n), a nouveau défini par (5.3). Le
kurtosis standard (5.8) de la sortie dépend donc réellement des kurtosis de
toutes les sources. Le kurtosis différentiel associé de la sortie, défini par (5.4),
peut étre exprimé par

N
Dkurt,(ny,ng) = Zv;le:urtsq(nl,ng) (5.9)

g=1
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ot nous définissons le kurtosis différentiel Dkurt, (n1,n2) de la source sq(n)
de la méme fagon que dans (5.4). Tenons compte maintenant de I’hypothése
suivant laquelle P sources sont non-stationnaires'”, alors que les autres sources
sont stationnaires.

Nous notons I I’ensemble contenant les P indices des sources non-stationnaires
inconnues. Le kurtosis standard kurts, (n) de toute source sq(n) avec ¢ ¢ I
prend alors les mémes valeurs pour les deux instants n; et ns, si bien que
Dkurt,,(ni,ng) =0 '®. L’ éq. (5.9) se simplifie alors en

Dkurt,(ny,ny) = Z vﬁDkurtsq(nl, ng). (5.10)

qel

Cela montre explicitement que ce paramétre différentiel dépend seulement des
sources non-stationnaires. De plus, pour des sources données et deux instants
ny et ng, celui-ci peut étre vu comme une fonction f(.) du jeu de variables
{vg,q € I}, c.-a-d. que Dkurt,(nq,ny) est égal a

f(vg,q€l) :Zvﬁaq (5.11)

qel

oil les parameétres o, sont égaux aux kurtosis différentiels Dkurt,, (ny,ns) des
sources non-stationnaires. Le type de fonction défini dans (5.11) a été large-
ment étudié dans le contexte des méthodes de SAS a kurtosis standard, c.-a-d.
les méthodes pour le cas P = N, parce que le kurtosis standard utilisé comme
critére de SAS dans ce cas peut étre exprimé sous la forme (5.11)".

Le résultat suivant a été établi (voir [97] p. 173 pour la configuration a 2
sources et |61] pour une preuve générale). Supposons que tous les parameétres
oy avec ¢ € I sont non nuls, c.-a-d. que toutes les sources non-stationnaires ont
des kurtosis différentiels non nuls pour les deux instants n; et ny. Considérons
les valeurs de la fonction (5.11) sur la sphére unité de dimension P, c.-a-d. sur
I'ensemble {v,, q € I} tel que

=1 (5.12)

qel

"Dans la suite, le nombre N de sources non-stationnaires est supposé étre égal au nombre
P d’observations.

'8Notons que la stationnarité compléte des sources s,(n) avec ¢ ¢ I est suffisante mais
pas nécessaire pour notre méthode : nous avons seulement besoin que leurs kurtosis diffé-
rentiels (et leurs puissances différentielles introduites ci-aprés) soient nuls pour les instants
considérés. En dehors du cas stationnaire, les kurtosis différentiels sont nuls par exemple
quand Daplatissement (mesuré par le kurtosis normalisé défini par kurts(n)/E {s(n)2}2) et
la puissance au carré des sources varient de fagon inversement proportionnelle.

YDans les approches standard, la somme pour ¢ € I dans (5.11) est réalisée pour toutes
les P = N sources et les parameétres o, sont égaux aux kurtosis standard kurt, (n) de toutes
les sources. Néanmoins, cela n’a pas d’influence sur 'argumentation qui suit, basée sur les
propriétés générales du type de fonction défini par (5.11).
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Les résultats obtenus dans [61], [97] impliquent dans notre cas que les maxima
de la valeur absolue de f(v,, ¢ € I) sur la sphére unité sont tous les points tels
qu’une seule variable v,, avec ¢ € I, est non nulle. L’ éq. (5.7) montre que le
signal de sortie y(n) contient alors une contribution d’une seule source non-
stationnaire (et des contributions de toutes les sources stationnaires). Nous réa-
lisons donc bien la SAS partielle voulue pour une des sources non-stationnaires.

Le dernier aspect de notre méthode qui doit étre précisé est comment sé-
lectionner la matrice B et comment contraindre le vecteur w (qui est le pa-
ramétre controlé en pratique, et non pas v) pour que les variables {v,,q € I}
vérifient la condition (5.12). Nous définissons d’abord la puissance différentielle
Dpow,(ny,ny) d’un signal y entre deux instants n; et ny par

Dpowy(ni,n2) = E {y(n2)*} — E{y(n1)*}. (5.13)

En utilisant I'indépendance des signaux sources, on peut montrer facilement
que, comme pour le kurtosis différentiel (5.10), nous avons

Dpowy(ny,ny) = Zvil)powsq(nl, ng). (5.14)

qel

L’indétermination d’échelle propre a la SAS permet de remettre a 1’échelle
les puissances différentielles des P sources non-stationnaires avec des facteurs
positifs. Donc, sous réserve que ces P puissances différentielles soient stricte-
ment positives pour les instants n; et ny considérés (dans le cas de puissances
différentielles toutes négatives, on peut échanger les instants n; et ns), elles
peuvent étre supposées égales a 1 sans perte de généralité. L'éq. (5.14) s’écrit
alors

Dpow,(ny,ny) = ng (5.15)

qel

si bien que I’équation de contrainte (5.12) peut étre exprimée en termes de
puissance différentielle unité pour le signal de sortie y(n). Nous introduisons
ensuite une extension différentielle de I'étage de décorrélation et de normali-
sation des méthodes a kurtosis standard, c.-a-d. que nous cherchons a obtenir
une matrice B qui permette de normaliser la puissance différentielle de y(n)
en normalisant simplement le vecteur d’extraction w. Dans ce but, nous défi-
nissons la matrice d’autocorrélation différentielle de x(n) par

DRx(nl, 712) = Rx(ng) — Rx(nl) (516)
ot Rx(n;) = E{x(n;)x(n;)'} est la matrice de corrélation standard de x(n)
a I'instant n;. Considérons maintenant la décomposition en vecteurs propres

( [82] p. 393) de la matrice symétrique réelle DRy (ny,ns) :

DR, (n;,n;) = EAE' (5.17)
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ou E est une matrice P x P orthogonale réelle et A est une matrice P x P
diagonale. On peut montrer comme suit que les éléments de A sont strictement
positifs. Les éq. (4.2) et (5.16) donnent

DRx(nl, TLQ) = Rx(n2) — RX(TL1>
= AR(n2)A! — AR, (n;)A"
= A (Rg(ny) — Rg(ny)) A
= ADR(ny,n9)A’ (5.18)

o DRg(ny,ny) est une matrice diagonale en raison de 'indépendance des
sources et ses éléments d’indices ¢ ¢ I sont nuls en raison de la stationnarité
des sources correspondantes. On peut vérifier facilement que les colonnes de A
d’indices ¢ ¢ I ne donnent aucun terme dans la partie droite de (5.18), si bien
que nous avons aussi

DR, (n;,n5) = AAA’ (5.19)

ot A est composée des P colonnes de A d’indices g € I et la matrice diagonale
A contient les puissances différentielles des P sources non-stationnaires pour
les deux instants n; et ny. Alors que (5.18) met en jeu des matrices rectangu-
laires, (5.19) contient seulement des matrices P x P.

Si nous supposons que A est inversible, le théoréme 4.2.1 de [82] p. 141 im-
plique que DRy (n1, n2) est définie positive si et seulement si A est aussi définie
positive. Donc, si nous supposons a nouveau que les puissances différentielles
des sources non-stationnaires sont strictement positives (pour les instants n;
et ng), (5.17) et (5.19) montrent que toutes les valeurs de la diagonale de A
sont strictement positives. De plus, si ces puissances différentielles sont mises
a 'échelle unité, alors A =T et (5.19) devient

_ XAt
x\'t1, - . .
DRy (n1,n9) = AA (5.20)

Comme A n’a que des valeurs positives, elle a une racine carrée réelle et nous
pouvons définir la matrice de blanchiment différentiel B par

B =A"'2E". (5.21)
Donc, avec z défini par (5.1) nous avons

DRz(nl,ng) = BDRx(nl,ng)Bt
= A’E'EAE'EA~'/?
I. (5.22)

Considérons maintenant le signal de sortie y(n) défini par (5.2). Nous avons

DPOWy(nl,n2) = F {y(n2)2} —F {y(n1)2}
= wR,(n2)w — w'R,(n))w

— | (5.23)
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En tenant compte des relations (5.15) et (5.23), nous obtenons

Iwli* =" . (5.24)

qel

En forcant notre vecteur w a étre de norme unité, nous contraignons ainsi le
vecteur {v,,q € I} a étre sur la sphére unité. Donc, comme expliqué ci-dessus,
les maxima de la valeur absolue de Dkurtyt,(n1, n) sur la surface de contrainte
|lw|| = 1 correspondent rigoureusement aux points de séparation partielle.

5.3 Reésumé des méthodes proposées

La premiére méthode qui résulte de 'analyse ci-dessus se décompose en
plusieurs étapes :

Etape 1| Sélectionner deux intervalles temporels non recouvrants pour

estimer les paramétres statistiques (kurtosis, autocorrélation et puissance)
aux deux instants n; et ny. Dans la plupart des cas, nous avons obtenu de
meilleurs résultats avec des intervalles tels que les puissances différentielles
des sources (qui peuvent étre estimées grossiérement par les puissances diffé-
rentielles des observations) sont élevées. Ces intervalles doivent étre tels que
toutes les sources non-stationnaires?’ aient des puissances différentielles posi-
tives (définies par (5.13)) et des kurtosis différentiels non nuls?'.

Les signes des puissances différentielles des sources peuvent étre obtenus en
estimant la matrice de corrélation différentielle DR, et en calculant sa décom-
position de en vecteurs propres EAE!. En effet, si toutes les valeurs propres
sont strictement positives, nous avons prouvé ci-dessus que les P sources utiles
ont toutes des puissances différentielles strictement positives (si toutes les va-
leurs propres sont strictement négatives, nous pouvons permuter les deux in-

20"pon-stationnaire" signifie ici "non-stationnaire & long terme". Plus précisément, toutes

les sources doivent étre stationnaires & l'intérieur de chacun des deux intervalles temporels
"courts" associés aux instants ni et ns, de sorte que leurs statistiques puissent étre estimées
pour chacun de ces intervalles, par moyennage temporel. Cela correspond a la "stationna-
rité & court terme". Les sources "utiles" évoquées ci-dessus (resp. sources de "bruit") sont
donc des signaux dont les statistiques doivent varier (resp. ne pas varier) d’un des inter-
valles considérés & l'autre, c.-a-d. des sources qui sont non-stationnaires a long terme (resp.
stationnaires & long terme).

*INotons que I'hypotheése Dkurt, (ni,n2) # 0,Vq € I ne nécessite pas que les distribu-
tions des sources aient des aplatissements différents aux deux instants ni et no. En effet,
laplatissement se mesure par le kurtosis normalisé défini par kurts(n)/FE {s(n)Q}z, si bien
qu’une source peut avoir des kurtosis non-normalisés différents mais le méme aplatissement
aux deux instants tant que cette source a des puissances différentes a ces instants. Donc,
excepté le cas trés spécifique ol les kurtosis normalisés et les puissances au carré des sources
varient de facon inversement proportionnelle, nous sommes strs que les sources ont des
kurtosis différentiels non nuls.
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tervalles temporels pour les rendre toutes positives).

Calculer la matrice B = A~Y2E! & partir des matrices E et A
définies ci-dessus. Cette matrice réalise une décorrélation et une normalisation
différentielles des observations, c.-a-d. qu’elle donne un vecteur z(n) défini par
(5.1) qui vérifie (5.22).

Créer un signal de sortie y(n) défini par (5.2), oit w est un vecteur
qui satisfait ||w|| = 1 et qui est adapté pour maximiser la valeur absolue du
kurtosis différentiel de y(n), défini par (5.4). Divers algorithmes peuvent étre
utilisés pour réaliser cette optimisation, par exemple en développant des ver-
sions différentielles d’algorithmes précédemment proposés pour le cas P = N.

L’approche la plus classique est basée sur une optimisation de type gra-
dient |97]. Nous préférons ici utiliser une méthode améliorée déduite de 'al-
gorithme standard & point fixe FastICA |98|, qui a deux avantages sur 1'algo-
rithme du gradient, c.-a-d. sa convergence rapide et son absence de paramétre
réglable. Briévement, comme l’algorithme standard FastICA, notre algorithme
linéaire instantané différentiel & point fixe, noté DFICA par la suite, tire parti
du fait que si un vecteur d’extraction w optimise le critére |Dkurt,(ny,ng)l,
alors le gradient de Dkurt,(ny,n2) a la méme direction que w (voir |97] p.
178). Notre équation de mise a jour utilise donc le gradient du kurtosis diffé-
rentiel qui est calculé a 'annexe D, c.-a-d. qu’elle utilise ’assignation

W 0Dkurt,(n, ng)' (5.25)
ow

Plus précisément, en partant d’un vecteur a norme unité quelconque w, notre
algorithme DFICA consiste a réitérer les deux opérations suivantes :
1) Mise a jour différentielle de w

w — E{z(ny)(w'z(ns))*} —E {z(n1)(w'z(n1))*} -3 [R, + (1 4+ w'R,(n)w)I] w
0Dkurt,(ny, ns)
x - (5.26)

ou les paramétres statistiques sont estimés par moyennage temporel.
2) Normalisation de w, pour obtenir I'égalité ||w| = 1, c.-a-d.
w

Etape 4| Le signal source non-stationnaire y(n) extrait a 1'étape 3 est

ensuite utilisé pour soustraire ses contributions de tous les signaux d’observa-
tion. Les signaux résultants sont ensuite réutilisés avec la procédure compléte
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décrite ci-dessus, extrayant ainsi une autre source, et ainsi de suite jusqu’a ce
que toutes les sources non-stationnaires soient extraites. Ceci correspond a une
procédure a déflation |61], mais une version différentielle de cette procédure
doit ici étre définie.

Cette déflation différentielle opére en réalité comme la déflation standard,
a l'exception du fait que les parameétres statistiques sont remplacés par leur
version différentielle pour estimer les valeurs ay; de la matrice de mélange A.
En effet, nous prouvons en annexe E que le facteur d’échelle de la contribu-
tion d’une source extraite s;(n) dans la k® observation peut étre obtenu en
estimant la corrélation différentielle Dcorry,, (n1, ny) définie par

Deorrye, (n1,n2) = E{y(no)wr(ng)} — E{y(n)zr(ni)} (5.28)

dont on montre qu’elle est égale a la valeur ag; de la matrice de mélange A.

A la place de la version a déflation de notre méthode DFICA | une extension
différentielle de I’approche symétrique décrite dans [98] peut étre utilisée. La
méthode DFICA symétrique résultante est composée des étapes 1 et 2, suivies
par la réitération des deux opérations :

1) Mise a jour différentielle des P vecteurs w;, avec ¢ = 1,--- P, en utili-
sant (5.26).
2) Orthogonalisation symétrique des vecteurs w;, c.-a-d.

W (WWH) *w (5.29)

ot W = [wy, -, wpl|'.

5.4 Preuves de convergence

Considérons les expressions de mise a jour (5.26)-(5.27) de notre algorithme
différentiel a déflation. Le signal de sortie y(n) peut étre exprimé en fonc-
tion des sources suivant (5.5) avec v.= M‘w et M = BA. De plus, nous
avons prouvé ci-dessus que le kurtosis différentiel de y(n) dépend seulement
des sources utiles (dont les indices appartiennent a I) et de la sous-matrice
associée A. Donc, en considérant la composante globale ¢(n) de y(n) cor-
respondant aux sources non-stationnaires, on peut réaliser le changement de
variable ¥ = M'w ot la matrice M = BA combine les étages de mélange et de
blanchiment différentiel pour les sources non-stationnaires. Nous avons donc

j(n) = v'8(n) (5.30)

ou le vecteur colonne §(n) contient seulement les valeurs des sources non-
stationnaires, c.-a-d. s,(n) avec ¢ € I. Pour la lisibilité, nous omettrons ici les
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instants n; et ny dans la notation du kurtosis différentiel.

La loi de mise a jour

ODkurtyu,
W g (5.31)

s’écrit donc
OV ODkurtyst,

ow v
Comme Dkurtyt, = Dkurtyts = Dkurtgts, nous pouvons réécrire (5.32) sui-
vant

W <—

(5.32)

ODkurtye
M ——E 5.33
W 5 (5.33)
L’expression de mise a jour de v s’écrit donc
- -~ ODkurtyeg
¥ = M'w «— MM Z— V'8, (5.34)
ov
En combinant (5.1) et (5.20), on obtient
DRz(nl,ng) = BDRx(nl,ng)Bt
= BAA'B
= MM’ (5.35)
et en considérant (5.22)
MM’ =1. (5.36)
M est donc orthogonale et nous avons
M'M =1. (5.37)
Ainsi 'expression de mise a jour (5.34) devient
ODkurtyes
_. 5.38
VU T (5.38)

En considérant 1'éq. (5.10) et en prenant en compte le fait que le vecteur v
contient seulement les coefficients des sources non-stationnaires s;, ¢ € I, nous
pouvons exprimer ’équation de mise a jour de chaque composante de v dans
(5.38) suivant

U; « 4Dkurt, v} o< Dkurt,,v? (5.39)
En choisissant j € I de sorte que Dkurt,, # 0 et ©; # 0, nous obtenons
|| [Dkurts,| (I@-\ )3 .
— T , Viel. (540)
[;]  [Dhkurts,| \ |5

Cette équation de récurrence nous permet d’obtenir I'expression analytique de

[oi] .
3k
[o:(k)| _ \/‘Dkurts ( \/‘ Dkurt, O)D (5.41)
|0;(k)| Dkurt, Dkurt,, | |1;(0) ' '

o5
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Toutes les  composantes  ©;(k) sauf celle 0;(k) qui vérifie
j = argmaz,, (\/]Dkurt,,||7,(0)|) deviennent donc rapidement petites compa-
rées & 0;(k). Avec la normalisation |w|| = 1 qui implique [|[¥|| = 1 en raison
de 'orthogonalité de la matrice M, nous concluons que Uj(k) — £1 et que

Bi(k) = 0, Vi j.

Nous avons donc prouvé que v converge vers un vecteur ayant seulement un
élément non nul (égal a £1). Cela implique la séparation partielle des sources
utiles, car g(n) = ¥'§(n). Ainsi, nous avons prouvé la convergence globale (c.-
a~-d. quel que soit v(0)) de notre algorithme. De plus, cette convergence est
cubique (comme pour 'algorithme (sur-)déterminé FastICA [98]), ce qui veut
dire une convergence trés rapide.

Pour notre algorithme symétrique, la méme approche que [142] peut étre
utilisée dans le cas différentiel. En effet, dans le cas (sur-)déterminé, Oja a
prouvé que quand les mises a jour obéissent aux lois

Upg — kurt, (n) v, (5.42)

pour la ¢°"¢ composante de chaque vecteur d’extraction vy, ces mises a jour

combinées avec I'orthogonalisation symétrique W « (WW?)~1/2W entrainent
une convergence cubique vers les points de séparation et la stabilité de 1’al-
gorithme dans le voisinage des points séparants, comme dans ’algorithme a
déflation.

En remarquant que notre algorithme différentiel donne (5.39), qui est équi-
valent & (5.42) avec ¢ = 14, excepté que les kurtosis standard Kurt,, (n) sont
remplacés par leur version différentielle Dkurts, (ny,n2), nous prouvons rigou-
reusement la convergence cubique de notre algorithme différentiel symétrique.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un algorithme de type point fixe pour
la séparation partielle de mélanges linéaires instantanés sous-déterminés. Nous
avons introduit le processus de blanchiment différentiel qui permet d’obtenir
un algorithme d’optimisation a point fixe dont nous démontrons la convergence
cubique et la stabilité. Deux versions de notre algorithme, baptisé DFICA, sont
proposées : une version a déflation qui estime les sources itérativement et une
version paralléle. Pour estimer les contributions de sources a soustraire des
observations durant le processus de déflation, nous proposons de calculer la
corrélation différentielle entre deux instants.



Chapitre 6

Méthode de SAS différentielle

proposée pour les mélanges
convolutifs

6.1 Introduction

Dans le cas convolutif, nous étendons ici notre algorithme temporel a point
fixe dénommé C-FICA aux mélanges sous-déterminés. Notre approche est ba-
sée sur le concept de séparation différentielle de sources et sur un processus
de blanchiment différentiel convolutif non-causal qui permet 1'utilisation de
mises a jour de type point fixe pour 'optimisation du kurtosis différentiel in-
troduit dans le chapitre précédent. L’estimation des contributions des sources
est réalisée au moyen d’un critére quadratique différentiel que nous définissons.

6.2 Utilisation du kurtosis différentiel dans le

cas convolutif

Nous supposons ici avoir le méme modéle de mélange que celui décrit dans
le chapitre 1 (1.4) excepté que cette fois le nombre de sources est supérieur
au nombre d’observations (N > P). Nous cherchons ici a étendre notre algo-
rithme de séparation convolutif C-FICA au cas sous-déterminé, en utilisant
le concept de SAS différentielle introduit dans |67]. L’algorithme résultant est
donc appelé C-DFICA dans la suite. Définissons a nouveau y(n) par (2.7),
(2.8) et (2.11) o B et w seront sélectionnés comme expliqué ci-dessous.

Comme dans le chapitre 5, nous notons kurt,(n;) et kurt,(ny) resp. les
kurtosis non-normalisés de y(n) pour deux instants n; et ny, et nous définissons
son kurtosis différentiel non-normalisé par (5.4). En combinant les définitions
(2.7), (2.8) et (2.11) de y(n) avec (2.4), on montre que y(n) est une combinaison

83
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linéaire de versions décalées des processus ug(n) c.-a-d.

N D’!mlx'
y(n) = Z Z VUgdUg(n — d) (6.1)
q=1 d=Dmin

ou D, et D, sont obtenus a partir des ordres des filtres RIF impliqués
dans (2.4) et (2.7).

Les processus u,(n) sont ici encore supposés centrés, a valeurs réelles, mu-
tuellement et temporellement indépendants. P d’entre eux sont encore sup-
posés non-stationnaires a long terme (donc non identiquement distribués) et
correspondent aux sources utiles, alors que les N — P autres sont stationnaires
et, correspondent aux sources de "bruit". En utilisant la multi-linéarité du kur-
tosis pour des variables aléatoires indépendantes, nous en déduisons a partir
de (5.4) et (6.1)

N Dmam
Dkurty(ny,ny) = Z Z Vgg [kurty,(ng — d) — kurty, (ny — d)]
q=1 d=Dpin
N Dmaz
= D D Vit (6.2)
ou
agq = Dkurt,, (ny —d,ny — d) (6.3)

est défini comme dans (5.4). Comme dans le cas linéaire instantané, notons
I I'ensemble contenant les P indices des sources non-stationnaires inconnues.
Les hypothéses ci-dessus de notre concept de SAS différentielle signifient que
seuls les processus u,(n) avec ¢ ¢ I sont supposés avoir le méme kurtosis a des
instants différents, c.-a-d.

Vq & 1,Yd € [Dpin..Dinaz| s kurty,, (ni — d) = kurt,, (ng — d). (6.4)
Ainsi nous avons
D'mam
Dkurt,(ny,ng) = Z Z Vg Qtqd- (6.5)
q€l d=Din

Nous voyons donc que les sources de bruit (dont les indices n’appartiennent pas
a Iensemble I) sont invisibles pour notre critére de séparation différentielle.
En faisant une extension du cas instantané, nous considérons ici les valeurs
de (6.5) sur la sphére unité de dimension?? P X D ot D = D40 — Dppin + 1,
c.-a-d. 'ensemble {v,q,q € I,d € [Dyin, -+, Dinaz]} tel que

Dmax
Y =1 (6.6)
q€l d=Dmin

22Les mélanges convolutifs entrainent une légére approximation concernant les points de
cette sphére que l'on peut atteindre, comme on l'expliquera dans la section 6.3.
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On peut d’abord montrer facilement que la puissance différentielle de y(n), a
nouveau définie par (5.13), s’écrit ici

Dmaz
Dpow,(ny,ns) Z Z v2Dpow,,(n1 — d,ny — d). (6.7)
qEI d= szn

Chaque processus u,(n) avec g € I est supposé ici étre non-stationnaire entre
ny et no. Néanmoins, il est supposé étre identiquement distribué a tous les
instants n; — d ou d varie de D,,;, & Dynq.- En pratique, cela signifie que nous
sélectionnons ny et ng tels que ny —ny > D, et que u,(n) est non-stationnaire
a long terme entre les instants n; et nmo mais stationnaire a court terme a
I'intérieur de chaque fenétre [n; — Dpin, 1 — Dinas] avec @ = 1 ou 2. Les termes
Dpow,,(n1 — d,ny — d) dans (6.7) ne dépendent donc pas de d, c.-a-d. que
(6.7) implique seulement une puissance différentielle Dpow,,, (n1,ns) unique
pour chaque source non-stationnaire. Ces puissances différentielles peuvent étre
remises a 1’échelle avec un facteur positif grace a I'indétermination d’échelle
propre a la SAS. Ainsi, si elles sont strictement positives, elles peuvent étre
supposées égales a 1 si bien que (6.7) devient

Dmam
Dpowy(ny, ns) Z Z vl (6.8)
EI d D’mln

Donc, si DRg(n1,n2) = EAE! est la décomposition en vecteurs propres de
DRy (nq,n,) définie pour X comme dans (5.16), nous définissons B par B =
A~'2E!, Ainsi, en définissant Z par (2.8), nous pouvons prouver comme dans
(5.22) que

DRz(?’Ll, ng) =1 (69)

ce qui implique, en utilisant la méme approche que dans (5.23) mais maintenant
avec (2.11),

Dpow,(ni,ny) = ||w]|? (6.10)
si bien que grace a (6.8)
Dmaz
wE=3 S 2, (6.11)
QEI d:Dm'Ln
Faire varier w avec ||w|| = 1 permet donc de contraindre de fagon simple notre
vecteur {vyq,q € I,d € [Dpin, -+ » Dinas) } & étre sur la sphére unité (6.6) dans

le cas convolutif sous-déterminé.

L’optimisation de la valeur absolue du kurtosis différentiel Dkurt,(n;, ns)
défini par (6.2), sous la contrainte (6.6) appartient donc au méme type de pro-
bléme qu’avec (5.11)-(5.12), avec un jeu de variables notées ici v,q au lieu de
vg. En appliquant a nouveau les résultats de [61], [97] qui étaient déja utilisés
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dans le chapitre 5, on garantit ici que les maxima de |Dkurt,(nq,ng)| sur la
sphére unité correspondent aux points tels qu'une seule des variables considé-
rées vyq, avec ¢ € I, est non nulle. L’éq. (6.1) montre que le signal de sortie se
compose alors seulement d’une version pondérée et décalée e;(n) du processus
w;(n) associé & une source non-stationnaire (ainsi que des contributions des
sources stationnaires).

Nous colorons ensuite e;(n) pour estimer ses contributions dans chaque
observation. Ceci est réalisé ici en adaptant la solution de Wiener que nous
avons utilisée dans la partie I du manuscrit, c.-a-d. en introduisant un filtrage
de Wiener différentiel, que nous définissons comme suit.

Considérons la différence x}(n) entre 'observation zi(n) et une version
filtrée du signal extrait précédent e;(n) avec [ € I, c.-a-d.

R
zy(n) = zx(n) — Z c(r)e(n —r) (6.12)
r=—R'

ot les ¢(r) sont les coefficients d’un filtre RIF non causal. En raison des hypo-
théses de la section 2.1, zx(n) est un mélange RIF causal de tous les processus
d’innovation, c.-a-d. que (2.4) nous donne

zp(n) = Z Z hig(T)ug(n —r). (6.13)

q=1 r=0

De plus,
er(n) = Bru(n — )+ Y Bapig(n —p) (6.14)
q¢l P
ou les bornes de p ne sont pas précisés ici car le termes correspondants s’an-
nulent plus bas dans (6.18). Donc, si R’ est assez grand pour que r; — R’ <0
et r,+ R' > L, (6.12)-(6.14) nous donnent

) (n) = Z [hia(r) — Bre(r — r)|u(n — 1)
+ Y hg(ryug(n =)+ Y Y Ag(p)ug(n — p) (6.15)
g€l q#l r=0 q¢l p

ou les poids yx,(p) dépendent de c(r), hy,(r) et 5,y Ces termes et les bornes
sur p n’ont pas besoin d’étre définis ici pour les mémes raisons que plus haut.
La puissance différentielle de z} (n) est définie par

Dpow (ny,n3) = E {x}(n2)?*} — E {2,(n1)*} . (6.16)

Sachant que tous les processus d’innovation sont centrés, mutuellement et tem-
porellement indépendants, et que

Dpow,,(ny —p,ny —p) =0, Vp € {1.N},Vq & I, (6.17)
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les éq. (6.15) et (6.16) donnent

T’l+R/
Dpow,y (ny,mz) = Z [h(r) — Bic(r — 1) ]2 Dpow,, (ny — r,my — 1)

r=r;—R/

+ Y > hi(r)Dpowy,(ny —r,ng — ). (6.18)

g€l,q#l =0

Comme nous avons supposé que toutes les puissances différentielles
Dpow,,(ny —r,ny —1) avec | € I sont strictement positives, I’éq. (6.18) montre
que la minimisation de Dpow, (n1,ns) en fonction de c(r) correspond exacte-
ment a

hia(r) = Bie(r —m) =0, ¥r € [ = R',--- ;r + R. (6.19)

En comparant ce résultat avec (6.15), nous en déduisons que pour obtenir une
observation modifiée z}(n) oi la contribution de la [°™¢ source a été enlevée
consiste a minimiser Dpow, (n1,n2). Nous utilisons la méthode de Newton
pour optimiser ce critére, qui est noté J dans la suite et peut étre exprimé par

R R
J = E{(zk(ng)— Z c(r)el(ng—r))z}—E{(xk(nl)— Z c(r)el(nl—r))2}.
r=—R/ r=—R'
(6.20)
L’équation de mise a jour du vecteur ¢ = [¢(—R/),- -, c¢(R)]" s’écrit
oI\t aJ
— | == — 6.21
cTe (8c2) Jc (6.21)
ou g—‘i et % sont respectivement le gradient et le Hessien du critére J. Calcu-
lons la ¢ composante du gradient de J par rapport a ¢ :
J ud
e = 2E{ — ey(ng — 7). (zx(ns) — Z c(r)e(ng — 7’))}

r=—R’

_2E{ —er(ny — ). (ze(na) = > e(r)e(n —7‘))}. (6.22)

r=—R’
En particulier

0J
802'

=2F{—e;(ny — i)z (n2)} —2E{—e;(ny —i)xk(ny)} . (6.23)

c=0
Donc nous avons

a7

9c| = 72(Tas,(n2) — e (n1)) (6.24)

c=0
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ou ey, (np) est le vecteur d’intercorrélation entre les signaux e;(n, — i), avec
€ [-R',R] et z(n,), avec p = 1 ou 2. Calculons maintenant la (i, j)"
composante du Hessien de J :

0?J , . . .
derde, =2F{e;(ne —i)ey(ng — j)} — 2E {e;(ny —i)e(ny — j)} - (6.25)
Donc, nous avons
0?J B
gz = 2 (Re(n2) — Re,(m)) (6.26)

o R,,(n,) est la matrice d’autocorrélation associée aux valeurs de e;(n) autour
de n = n,. En initialisant ¢ avec ¢ = 0, la valeur de c aprés une itération de
I’algorithme de Newton s’écrit

, 2\ aJ
© T (@) 8(: c=0
= 5 (R, (m2) ~ Ry (m)) ™ (=2) (g (12) = xee (m1)
= (Rel(nQ) 6l(n1) 1(rel$k(n2> relwk(n1>>' (627)

Sachant que I’algorithme de Newton atteint un point stationnaire en une itéra-
tion pour les critéres quadratiques et que notre critére est quadratique positif,
nous prouvons que le vecteur ¢’ correspond au maximum global de J. Notons
que cette expression est une version différentielle du filtre de Wiener standard
défini par (2.46).

6.3 Résumé de la méthode proposée

Nous proposons la procédure suivante pour réaliser la séparation partielle
rapide des mélanges convolutifs sous-déterminés. Cette procédure est basée sur
une version adaptée d’algorithme & point fixe et sur notre processus de filtrage
différentiel pour estimer les contributions des sources dans les observations
dans le contexte d’une approche a déflation.

Etape 1| Sélectionner deux intervalles temporels non recouvrants en uti-
lisant le méme type d’approche que dans le chapitre 5.

Estimer la matrice de corrélation différentielle DRg(n1,n2) du
vecteur d’observations étendu x. Calculer ensuite la décomposition en vecteurs
propres de cette matrice. Cela nous donne une matrice E dont les colonnes
sont les vecteurs propres de norme unité de l'estimée de DR (n1,n2), ainsi
qu'une matrice diagonale A qui contient les valeurs propres de 'estimée de
DRx(n1,n2). Calculer ensuite la matrice B = A~'/2E!. Nous obtenons ainsi
un vecteur z(n) défini par (2.8) qui vérifie (6.9).
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Etape 3| Initialiser le vecteur d’extraction w, en utilisant (2.29) comme

pour 'algorithme C-FICA mais avec la nouvelle matrice B définie a I’étape 2.
Créer un signal de sortie y(n) défini par (2.11), ot w est un vecteur norma-
lisé qui est adapté pour maximiser la valeur absolue du kurtosis différentiel de
y(n). La méme approche que dans I’étape 3 de la section 5.2 peut étre utilisée.
Cela nous donne l'algorithme C-DFICA défini comme suit :

1) Mise a jour différentielle de w

w — E{z(no)(Ww'z(n2))* }—E {Z(n1)(w'z(m))* } =3 [Rz(n1) + (1 + w'Rz(n)w)I] w

o~ 0Dkurt,(ny,n2)

6.28
pow (6.28)
2) Normalisation de w, pour vérifier la condition ||w|| = 1, c.-a-d.
w
W (6.29)
[[wll

Le processus non-stationnaire u;(n) extrait par y(n) dans I'étape
3 est ensuite coloré au moyen de notre filtrage de Wiener différentiel introduit
dans la section précédente afin d’estimer les contributions de la source cor-
respondante dans chaque observation. Ce filtre minimise la puissance différen-
tielle de la différence entre une observation et une version filtrée non causale
cgi(n) * y(n) du signal y(n). Nous avons démontré la consistance de cette mi-
nimisation et avons établi 'expression des filtres de coloration qui la réalisent,
c.-a-d.

Crl = (Rel (n2> - Rel (n1>>_1 (relwk (n2) — Tepay, (nl)) : (630)

Comme avec les fonctions statistiques kurtosis et puissance, nous avons prouvé
que ce processus de coloration ne dépend pas des sources de bruit. Les signaux
résultants cg(n) * y(n) sont ensuite soustraits des observations. Les étapes 2
a 4 sont ensuite réitérées jusqu’a ce que tous les processus d’innovation soient
extraits.

Nous n’introduisons pas ici de version symétrique pour cet algorithme dif-
férentiel destiné aux mélanges convolutifs. En effet, comme nous le développe-
rons dans la prochaine section, les mélanges convolutifs peuvent étre exprimés
sous forme de mélanges instantanés de multiples versions décalées des sources
et augmentent donc considérablement la dimensionnalité de 'espace d’opti-
misation par rapport au chapitre 5. Nous économisons donc énormément de
mémoire et de temps de calcul en extrayant les processus d’innovation les uns
apres les autres.
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6.4 Reformulation du mélange sous forme linéaire
instantanée

Dans chacun des signaux de mélange de X(n) définis par (2.7), nous considé-
rons ici seulement la composante engendrée par les sources non-stationnaires,
car le critére de SAS ci-dessus dépend seulement de cette composante. L’ana-
lyse de la section 2.5 concernant les mélanges convolutifs (sur-)déterminés
montre que ces mélanges peuvent étre interprétés comme des mélanges li-
néaires instantanés de multiples versions pondérées et décalées des processus
ugq(n) avec ¢ € I. En particulier, 'analyse montre que si @ est 'ordre de H(n)
dans (2.4), et si l'inégalité

PL>N(Q+L) (6.31)

est vérifiee, ot L = (2R + 1) est le nombre de décalages, P est le nombre de
mélanges et N est le nombre de sources non-stationnaires, alors X(n) est un
mélange linéaire instantané (sur-)déterminé de versions décalées et pondérées
des processus u,(n) avec ¢ € I. La preuve de convergence obtenue dans la
section 5.3 dans le cas instantané peut donc étre appliquée a notre algorithme
convolutif différentiel, ce qui garantit ici & nouveau la convergence globale cu-
bique.

Si (6.31) n’est pas vérifiée, ce qui est en particulier le cas quand P = N,
le mélange reformulé de maniére instantanée est sous-déterminé. Cette sous-
détermination est liée a l'ordre fini des filtres d’extraction équivalents de (2.5).
Néanmoins, quand le rapport PL/[N(Q + L)] associé a (6.31) tend vers 1 (ce
qui est le cas quand P = N et L est grand), notre configuration est presque dé-
terminée c.-a-d. que la matrice de mélange instantanée équivalente est presque
carrée. On peut donc encore obtenir quasiment une estimation d’un processus
ug(n) en maximisant la valeur absolue du kurtosis différentiel non-normalisé
sous la contrainte d’une puissance différentielle unitaire.

Evoquons maintenant ’approximation que nous avons mentionnée dans la
section 6.2 concernant les points de la sphére unité accessibles en convolu-
tif. Dans le cas linéaire instantané sous-déterminé, v = Mfw, ot M est une
matrice orthogonale. Donc, faire varier w permet d’atteindre n’importe quelle
valeur de v, et en particulier toute la sphére unité. Le méme résultat s’applique
aux mélanges convolutifs si (6.31) est vérifiée parce que, comme expliqué dans
la section 2.5, ces mélanges peuvent étre reformulés comme des mélanges li-
néaires instantanés. Au contraire, quand on considére des mélanges convolu-
tifs tels que (6.31) n’est pas vérifiée, on ne peut pas garantir que tout point
{v4a, ¢ € I, d € [Dpin, -+, Dinaz]} de la sphére unité peut étre atteint en fai-
sant varier w. Cependant, cet effet devient négligeable quand PL/[N (K + L)]
se rapproche de 1, comme expliqué ci-dessus. Ce phénoméne est donc ignoré
dans ce document.
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6.5 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre un algorithme rapide de type point
fixe opérant dans le domaine temporel et destiné a la séparation de mélanges
convolutifs sous-déterminés. Notre approche, baptisée C-DFICA, est basée sur
un processus de blanchiment différentiel spatio-temporel (ou convolutif) non-
causal des observations qui permet d’appliquer des itérations d’optimisation a
point fixe pour optimiser le critére du kurtosis différentiel. Nous avons prouvé
sous certaines conditions la convergence et la stabilité de notre méthode a
déflation vers les valeurs optimales du kurtosis différentiel. Nous proposons
d’estimer les contributions des sources sur les capteurs grace au calcul d'un
filtre de Wiener différentiel non-causal qui permet de minimiser un critére
quadratique différentiel défini comme la différence entre deux instants de la
puissance de I’écart entre une observation et une version filtrée non-causale du
processus d’innovation extrait.
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Chapitre 7

Résultats expérimentaux

7.1 Introduction

Dans ce chapitre destiné a valider expérimentalement nos algorithmes dif-
férentiels rapides DFICA et C-DFICA, comme dans la partie précédente, nous
commencons par illustrer le fonctionnement de nos méthodes en les testant sur
des mélanges linéaires instantanés et convolutifs de sources de télécommunica-
tions et de sources audio. Pour chaque expérience réalisée, nous donnons aussi
les performances de séparation obtenues avec les méthodes non-différentielles
associées FastICA et C-FICA. Ensuite, nous effectuons une analyse statistique
pour évaluer la robustesse de nos méthodes en fonction de la puissance du bruit
stationnaire présent dans les mélanges. Nous comparons aussi les performances
et la rapidité de notre algorithme C-DFICA avec une version différentielle de
I’algorithme de Tugnait développée auparavant dans 1’équipe.

7.2 Séparation de mélanges linéaires instantanés
de signaux télécoms

Nous avons ici effectué une simulation de séparation d’'un mélange linéaire
instantané sous-déterminé de deux sources télécoms AM démodulées a 4 états
et d'une source de bruit stationnaire. Nous avons choisi ici une source station-
naire uniformément répartie entre -2 et 2 (ce qui correspond a une source de
puissance 1.3) et une matrice de mélange égale a

A= [0%9 Oig H (7.1)

et dont la derniére colonne est associée a la source de bruit. Sur les deux
domaines contenant chacun 100000 échantillons, les deux sources AM sont
respectivement de puissances 1 et 0.01. Le SN R;,, correspondant a cette confi-
guration est de -14 dB en moyenne sur les deux domaines.

93
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La figure 7.1 représente de haut en bas les deux sources AM sur une partie
du domaine 1, les deux observations sur le méme domaine et les deux sources
séparées auxquelles ont été enlevées les composantes de bruit stationnaire.
On constate que les sources séparées sont, visuellement identiques aux sources
réelles malgré la forte présence de bruit dans les observations.

Pour mesurer la performance de séparation, nous avons ici utilisé un critere
défini a partir de la matrice P x N dite de performance G = [g;;] qui est
le produit de la matrice de mélange et de la matrice de séparation partielle
estimée. Le critére de performances pour le j¥™¢ signal source s’écrit :

2
Vg €1, Perf(j)=maz; 10 log (%) : (7.2)
kel ik

Le critére Per f(j) résultant est ensuite moyenné sur I'indice j pour obtenir un
critére unique Perf pour une matrice de performances G donnée. Le critére
de performances obtenu par notre algorithme DFICA symétrique pour cette
simulation est de 43.8 dB contre 0.1 dB pour 'algorithme FastICA symétrique
standard.

Nous avons aussi testé les versions a déflation des algorithmes standard et
différentiel. Les STR,,; obtenus pour les deux sources ont été respectivement
de 33.2 dB et 32.5 dB pour notre algorithme DFICA (32.3 et 31.6 dB de STRI)
et de 3.0 dB et -21.5 dB pour 'algorithme FastICA standard (2.07 et -22.4 dB
de SIRI)®.

23Les définitions des parameétres SIR,.: et SIRI utilisés dans le cas d’une séparation
partielle sont données en annexe F.
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o
n
-5 1 1 1 1 1
1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300
T T T T T
x2(n)
o
n
-5 1 1 1 1 1
1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300
p P T T T T T
1sfy1(n) B

1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300

F1G. 7.1 — De haut en bas : sources 1 et 2, observations 1 et 2, sources estimées
sans leur composante de bruit.
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7.3 Séparation de mélanges linéaires instantanés
de signaux audio

Nous avons effectué la méme simulation que dans la section précédente en
remplacant les deux sources télécoms par deux sources audio correspondant a
I'enregistrement de deux instruments (piano et basse) pendant 15 secondes a
une fréquence d’échantillonnage de 44 kHz et dont nous avons sélectionné deux
domaines de 100000 échantillons pour appliquer notre méthode différentielle
(les deux domaines correspondent aux intervalles [2.10°, 3.10°] et [5.10°,6.10°]).
Les deux sources sont de puissances 1.0 et 0.26 sur le premier domaine et de
puissances 0.04 et 0.01 sur le second domaine. Nous avons choisi la méme
source de bruit et la méme matrice de mélange que dans la section précédente.
Le SN R;, correspondant a cette configuration est de -19.6 dB en moyenne sur
les deux domaines de 100000 échantillons.

La figure 7.2 représente de haut en bas le signal source de basse, le signal
de piano, les deux observations et les deux sources séparées sans leur compo-
sante de bruit. Comme dans le section précédente, malgré la forte présence
de bruit, les sources estimées sont visuellement identiques aux sources réelles.
L’indice de performances obtenu est de 37.3 dB pour notre algorithme différen-
tiel DFICA symétrique contre 4.2 dB pour l'algorithme FastICA symétrique
standard. Comme dans la section précédente, nous avons testé les versions a
déflation des algorithmes DFICA et FastICA. Les STRI obtenus pour les deux
sources ont été respectivement de 19.3 dB et 25.6 dB pour notre algorithme
DFICA (24.2 et 18.9 dB de SIRI) et de 4.6 dB et -2.0 dB pour 'algorithme
FastICA standard (7.3 et -6.6 dB de SIRI).
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s1(n)
s ,
b ,
2r n(*x10%) |
1 1 1 1
o 1 4 5 6

1L(*105)7
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x2(n)

3 T T T T
y1(n)
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1k B
° o A~
1k B
oL A
n(x10°)
-3 1 1 1 1 |
o 1 2

1L(*105)7
1

F1G. 7.2 — De haut en bas : sources 1 et 2,

sans leur composante de bruit.

a 5 6

observations 1 et 2, sources estimées
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7.4 Séparation de mélanges convolutifs de signaux
télécoms

Dans cette section, nous avons réalisé une simulation de séparation d’un mé-
lange convolutif des deux sources télécoms AM a 4 états utilisées précédem-
ment. Comme dans la section 7.1, les deux sources comportant 100000 échan-
tillons sur chaque domaine sont de puissance 1 sur le premier domaine et de
puissance 0.01 sur le deuxiéme. La source stationnaire est une source unifor-
mément répartie entre -0.5 et +0.5 ce qui correspond & une puissance?* de
0.082. Nous obtenons dans cette configuration un SN R;, moyen sur les deux
domaines de 1.0 dB. Le jeu de filtres de 5 coefficients a été généré par une
fonction uniformément répartie entre 0 et 1.

La figure 7.3 représente les deux sources utilisées sur une plage de 300
échantillons. La figure 7.4 représente de haut en bas les deux observations du
mélange, les deux contributions réelles des sources 1 et 2 respectivement sur
les capteurs 1 et 2 et les deux estimations de ces contributions. Les STR,,; des
contributions estimées sont respectivement de 21.4 dB et 19.4 dB (les SIRI
sont respectivement de 19.1 dB et 20.1 dB) alors que ’on obtient dans la méme
configuration avec ’algorithme C-FICA non-différentiel des valeurs de STR,;
de 13.0 dB et 8.7 dB (pour des SIRI de 10.7 dB et 9.4 dB).

1_5751(n) -

1 -

1 1 1
1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300

FiG. 7.3 — Sources utilisées 1 et 2 correspondant a des signaux télécoms AM
démodulés a 4 états.

24En convolutif, nous avons di diminuer la puissance de bruit pour obtenir une séparation
correcte du mélange.
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F1G. 7.4 — De haut en bas : observations 1 et 2, contributions réelles des sources
1 et 2 sur le capteur 2, contributions estimées sans leur composante de bruit.
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7.5 Tests statistiques

Nous cherchons a comparer les performances de nos méthodes pour mé-
langes sous-déterminés avec leur versions non différentielles c.-a-d. les algo-
rithmes FastICA et C-FICA. Nous avons d’abord testé notre méthode a défla-
tion DFICA pour mélanges linéaires instantanés sous-déterminés dans le cas
N =5, P =N = 2, ou les deux sources non-stationnaires correspondent a
des signaux sonores de basse et de piano |63] avec 100000 échantillons sur cha-
cun des deux domaines temporels. Les trois sources de bruit sont des signaux
stationnaires de méme puissance correspondant a des distributions uniforme,
gaussienne et laplacienne. Leur facteur d’échelle et leur puissance résultante
ont été variés dans nos tests pour mesurer I’évolution des performances en fonc-
tion du SN R;, des observations. Nous moyennons les deux valeurs de SN R;,
associées aux deux domaines temporels.

Pour chaque facteur d’échelle appliqué aux sources de bruit normalisées,
nous avons réalisé 100 simulations de Monte-Carlo en faisant varier les coeffi-
cients de la matrice de mélange avec une distribution uniforme dans [—0.5,0.5].
Les performances de notre méthode de SAS sont mesurées par son Rapport Si-
gnal & Interférence de sortie (S1R,,;), qui peut étre comparé au STR d’entrée
(SIR;,) associé aux observations.

La figure 7.5 montre que quel que soit le SNR;,, le SIR,,; est supérieur
pour notre algorithme différentiel comparé a 'algorithme standard. De plus,
les performances commencent a diminuer significativement pour un SNR;,
inférieur & 10 dB pour notre algorithme différentiel, au lieu de 35 dB pour
I’algorithme standard. En outre, pour notre version différentielle, le STR,,; est
supérieur a 30 dB pour la premiére source extraite jusqu'a un SNR;, égal a 0
dB, au lieu de 20 dB pour I’algorithme standard. Ces résultats ont été obtenus
pour un SIR;, moyen de 5 dB pour I'ensemble des 100 simulations.

Nous avons aussi comparé la version symétrique de notre algorithme ins-
tantané différentiel avec ’algorithme symétrique standard FastICA, avec la
méme configuration que ci-dessus. La figure 7.6 montre les méme avantages
que ci-dessus pour notre algorithme différentiel comparé a 1’algorithme stan-
dard. Cette fois, 'indice de performances Perf défini en (7.2) commence a
diminuer significativement pour SN R;, plus petit que 15 dB (resp. 35 dB)
pour l'algorithme différentiel (resp. I'algorithme standard) et ce critére reste
supérieur a 33 dB jusqu’a un SNR;, égal a 0 dB (resp. 16 dB). Sur cette
figure, les ST R,,; des contributions des sources, estimées au moyen de la corré-
lation différentielle (5.28) comme post-traitement, sont aussi représentés. Cela
montre pour l'algorithme symétrique que le critére Perf est plus élevé que le
critére SIR,,; qui requiert lui pour étre mesuré ’estimation des contributions
des sources par un post-traitement (le critére Perf se base seulement sur la
matrice de séparation estimée). Notons que ces SIR,,; des contributions de
sources sont légérement supérieurs a ceux obtenus avec I’algorithme a déflation.
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Fic. 7.5 SIR,, obtenus avec les versions & déflation de FastICA et DFICA
en fonction du SNR d’entrée.
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Fic. 7.6 Perf et SIR,,; obtenus avec les versions symétriques de FastICA
et DFICA en fonction du SNR d’entrée.
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Dans le cas convolutif, nous avons testé nos algorithmes C-FICA et C-DFICA
pour deux sources laplaciennes colorées par des filtres RIF d’ordre 10 et non-
stationnaires a long terme. Elles sont stationnaires a court terme sur deux
fenétres temporelles de 100000 échantillons. Nous avons utilisé des filtres de
mélange réels dont les réponses impulsionnelles d’ordre 64 ont été mesurées au
niveau des oreilles d'une téte de mannequin [80]. Comme dans le cas linéaire
instantané, les sources de bruit sont des sources pondérées a distributions uni-
forme, gaussienne et laplacienne dont les facteurs d’échelle varient pour modi-

fier le SNR;,.

Pour chaque facteur d’échelle appliqué aux sources de bruit, nous avons
considéré 153 jeux de filtres différents associés a différentes positions de sources.
Nous avons seulement contraint les 2 sources utiles a n’étre pas trés proches les
unes des autres (la différence angulaire a été prise supérieure ou égale a 20°) et
nous avons placé les sources de bruit a des positions associées aux angles -90°,
30" et 150°. Comme avec les versions a déflation des algorithmes instantanés,
nous exprimons les performances en termes de SIR,,; des contributions des
sources (mesurés comme expliqué en annexe F), cette fois obtenues en utilisant
le filtrage de Wiener différentiel (6.30).

La figure 7.7 représente le STR,,; des algorithmes d’ACI & point fixe stan-
dard et différentiel en fonction du SNR;,. Comme dans le cas linéaire ins-
tantané, les performances de notre algorithme différentiel restent supérieures
a celles de I'algorithme standard quel que soit le SN R;,. Plus précisément,
elles commencent a diminuer significativement pour un SN R, inférieur a 15
dB (resp. 35 dB) pour notre version différentielle (resp. la version standard).
Pour la premiére source extraite, le STR,,; reste supérieur a 15 dB jusqu’a un
SNR;, égal a 8 dB (resp. 22 dB).

Dans l'expérience suivante, nous avons cherché a évaluer la robustesse
de notre algorithme différentiel pour les mélanges convolutifs en fonction du
nombre d’échantillons de chaque domaine temporel. Pour cela, nous avons ré-
glé le facteur d’échelle appliqué aux bruits stationnaires de facon a obtenir un
SNR;, moyen de 11 dB pour toutes les positions de sources et pour chaque
nombre d’échantillons n, et nous avons testé notre algorithme différentiel sur
les 153 jeux de filtres utilisés dans I’expérience précédente. La figure 7.8 montre
que le SITR,,; moyen reste supérieur a 15 dB jusqu’a un nombre d’échantillons
égal a 50000 échantillons.
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Figc. 7.7 SIR,, obtenus avec C-FICA et C-DFICA en fonction du SNR
d’entrée.
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Fig. 7.8 SIR,, obtenus avec C-DFICA en fonction du nombre d’échantillons.
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Pour N = P = 2 et N = 3, nous avons comparé le temps de calcul de notre mé-
thode convolutive différentielle rapide C-DFICA avec une version différentielle
de l'algorithme de Tugnait développée dans [6|, qui permet déja une grande
rapidité en utilisant un algorithme de Newton modifié. Nous avons choisi des
processus d’innovation de sources de densité uniforme contenant 7" = 10000
échantillons sur chaque domaine temporel et colorés par des filtres générés
aléatoirement par une loi uniforme. Les filtres de mélange ont aussi été géné-
rés par une loi uniforme. Nous avons fait varier I'ordre du modéle?® @Q entre
0 et 30 (7" > 10000 ou @ > 30 entrainent des temps de calcul trop grands
pour 100 tests de la méthode de Tugnait modifiée) et nous avons effectué 100
tests de Monte Carlo pour chaque configuration. Les résultats de la figure 7.9
représentent la durée de I'extraction du processus d’innovation, qui est de loin
I’étape la plus gourmande en temps de calcul. Cela montre que notre méthode
a point fixe est prés de 500 fois plus rapide que la méthode de Tugnait diffé-
rentielle. Nous avons aussi constaté des performances de séparation légérement
meilleures pour notre méthode (les STR,,; sont supérieurs de 1 dB environ).

Sec.

Type d’optimisation

10
— Newton

1 - — — Point fixe
10 E
10° I :

ol -7 Q
lo Il Il Il Il Il

0 5 10 15 20 25 30

Fic. 7.9 Temps d’extraction moyen du premier processus d’innovation en
fonction de Q pour une optimisation de type Newton et pour notre optimisation
de type point fixe (algorithme C-DFICA).

25Lordre du modéle est défini par la somme de I'ordre de coloration des sources et de
I'ordre du mélange.
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7.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons testé expérimentalement nos algorithmes dif-
férentiels DFICA et C-DFICA applicables aux mélanges sous-déterminés res-
pectivement instantanés et convolutifs. Aprés avoir illustré le fonctionnement
de nos méthodes sur des mélanges de sources de télécommunications et audio,
nous avons présenté les résultats d'une analyse statistique donnant les perfor-
mances de séparation en fonction de la puissance totale des sources de bruit
stationnaires. Les méthodes différentielles se sont montrées plus résistantes
que les approches standard en présence de sources de bruit stationnaires. Nous
avons aussi comparé notre algorithme C-DFICA avec une version différentielle
de l'algorithme de Tugnait développée auparavant dans 1’équipe. Nous avons
constaté que notre algorithme est prés de 500 fois plus rapide tout en permet-
tant une séparation légérement meilleure en termes de STR.
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Troisiéme partie

Meélanges linéaires instantanés
contenant un grand nombre
d’échantillons
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Chapitre 8

Algorithmes rapides optimisés
pour les mélanges linéaires
instantanés

8.1 Introduction

Ce chapitre présente une nouvelle approche pour optimiser les critéres de
séparation basés sur le kurtosis dans le cas de longs enregistrements de mé-
langes. Notre méthode est basée sur une étape d’identification polynomiale
multivariable qui évite le calcul de statistiques a chaque mise a jour de I’al-
gorithme d’optimisation & point fixe. Comparées a l'algorithme FastICA et
a notre algorithme DFICA présenté dans la partie précédente, nos nouvelles
méthodes sont trés performantes pour les longs enregistrements d’un nombre
modéré de sources mélangées. Elles sont donc particuliérement adaptées a la
séparation aveugle d’images, en raison de I'augmentation actuelle du nombre
de pixels des capteurs photo-sensibles. Nos algorithmes économisent aussi de
I’espace mémoire en évitant le calcul et le stockage du vecteur d’observations
blanchies.

8.2 Position du probléme

Notons s(n) = [s1(n), -, sy(n)]" le vecteur des sources réelles centrées et
x(n) = [z1(n), - ,xp(n)]" le vecteur des observations. Nous étudions ici le cas
des mélanges linéaires instantanés. En notant A la matrice de mélange scalaire
de taille P x N contenant des coefficients scalaires réels, la relation entre les
vecteurs source et observation s’écrit sous forme matricielle

x(n) = As(n) (8.1)
Dans le cas (sur-)déterminé, nous faisons les hypothéses classiques suivantes
concernant le modele de mélange :

109
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s(n) est spatialement indépendant, c.-a-d. que ses composantes sont sta-
tistiquement indépendantes entre elles. Nous supposons aussi qu’au plus
une de ses composantes est gaussienne.

— La matrice de mélange scalaire A est de rang de colonne plein. Si P > N,
nous pouvons utiliser I’Analyse en Composantes Principales (ACP) pour
réduire le nombre d’observations a V.

Les hypothéses ci-dessus sont par exemple requises par I'algorithme FastICA
a kurtosis développé par Hyvérinen et Oja [98| que nous nous proposons d’op-
timiser dans cette partie.

Dans le cas sous-déterminé (P < N), nous optimisons notre algorithme
DFICA présenté dans la partie 2 et destiné a la séparation partielle de sources
non-stationnaires en présence de sources de bruit stationnaires. Les hypothéses
requises par cet algorithme sous-déterminé de type point fixe sont les suivantes :

— s(n) est composé de N sources non-stationnaires a long terme (avec N <
P) dont les puissances varient dans le méme sens entre deux instants
particuliers ny et ns, et de N — N sources stationnaires a long terme.

Les N sources sont statistiquement indépendantes, et au plus une des N
sources non-stationnaires est gaussienne aux deux instants n; et ny2S.

La matrice A, composée des colonnes de A associées aux sources non-
stationnaires, est de rang de colonne plein. Si le nombre N de sources
non-stationnaires est inférieur & P, nous pouvons effectuer une Analyse
en Composantes Principales différentielle pour réduire le nombre d’ob-
servations a N.

Dans la suite, nous supposons que le nombre N de sources non-stationnaires
est égal au nombre d’observations P, et nous notons 7" le nombre d’échantillons
dans chacun des deux intervalles temporels.

Nous considérons ici le cas ou les observations contiennent un grand nombre
d’échantillons (typiquement plus de 100000 échantillons, ce qui est souvent le
cas pour les sources d’images) ce qui implique que les algorithmes FastICA
et DFICA demandent beaucoup de temps de calcul pour I'estimation des sta-
tistiques a chaque mise a jour des algorithmes d’optimisation. En raison de
I’actuelle augmentation de taille des capteurs photo-sensibles de type CCD et
CMOS, qui engendre un grand nombre d’échantillons, notre approche est par
exemple une bonne alternative aux algorithmes classiques FastICA et DFICA
dans le cadre du traitement d’images. Nous supposons que les sources a es-
timer ne sont pas trop nombreuses (typiquement jusqu’a 7 sources), ce qui
est souvent le cas a 'exception des applications biomédicales ol le nombre de

26Nous excluons le cas trés spécifique ot le kurtosis normalisé et la puissance au carré des
sources non-stationnaires varient de maniére inversement proportionnelle.
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mélanges enregistrés est souvent élevé.

8.3 Un algorithme optimisé rapide pour la SAS
(sur-) déterminée

8.3.1 Principes et limitations de ’approche standard

Parmi les méthodes de SAS, nous considérons ici celles qui utilisent 1I’Ana-
lyse en Composantes Indépendantes (ACI) et en particulier celles qui cherchent
a maximiser la non-gaussianité de signaux de sortie pour estimer les sources.
Dans |61], il fut proposé d’effectuer cette séparation en deux étapes.

La premiére étape réalise un blanchiment en appliquant au vecteur d’ob-
servations une matrice dite de blanchiment obtenue grace a la décomposition
en vecteurs propres de la matrice d’autocorrélation des observations. Dans la
seconde étape, un algorithme a gradient maximise la valeur absolue ou le carré
du kurtosis non-normalisé d’une combinaison linéaire y(n) = w'z(n) des N
signaux blanchis sous la contrainte ||w|| = 1. Cela nous donne une estimation
d’une des sources, les autres sources pouvant étre estimées itérativement par
une procédure a déflation [61].

Dans l'algorithme FastICA, le méme processus de blanchiment des obser-
vations est appliqué mais il est cette fois suivi par un algorithme de type point
fixe plus rapide que l'algorithme a gradient. L’itération de 1’algorithme a point
fixe met a jour le vecteur d’extraction avec le gradient du kurtosis et normalise
ensuite ce vecteur.

Il existe deux versions de FastICA. La version paralléle, dont la conver-
gence a été rigoureusement prouvée par Oja et Yuan dans [143], extrait toutes
les sources en méme temps en répétant alternativement les deux opérations
suivantes : la mise a jour d'un jeu de vecteurs d’extraction par les gradients du
kurtosis en ces points et I'orthonormalisation de ces vecteurs par 1'opération

1
symétrique W = W (W'W) ™2 ou la matrice W est composée des N vecteurs
d’extraction arrangés par colonnes. La mise a jour de type point fixe des NV
vecteurs d’extraction est réalisée dans le logiciel FastICA |87| par I'opération

W= (Zx((C2°%W )."3)) / T -3 %W (8.2)

ou Z est une matrice de taille N x T contenant les 7' échantillons des obser-
vations blanchies et W implémente la matrice W de taille N x N. Comme la
mise & jour (8.2) nécessite de stocker Z et (Z’*W).”3, nous avons besoin de
2N x T cases mémoires. De plus, on peut montrer que 'opération (8.2) de-
mande de réaliser (4N? + N)T + 2N? opérations élémentaires. Dans |96] est
évoquée la possibilité d’effectuer les moyennages dans I'opération de mise a
jour en utilisant un nombre réduit d’échantillons, diminuant ainsi la charge de
calcul. Néanmoins, ce nombre réduit d’échantillons a un effet sur la précision
de l'estimation finale de W. Comme nous cherchons a atteindre une bonne
précision, nous utilisons ici toutes les données disponibles.
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La version a déflation de FastICA extrait les sources les unes aprés les
autres en appliquant une procédure d’orthogonalisation a déflation a la place
de 'orthogonalisation symétrique mentionnée ci-dessus. Dans ce cas, a chaque
étape de 'optimisation, un unique vecteur w est mis a jour avec le gradient
du kurtosis de w'z(n) (la matrice W est remplacée par un unique vecteur w
de taille N) et le vecteur résultant est projeté sur l’espace orthogonal aux
vecteurs d’extraction précédemment estimés. Ceci est réalisé par 1'opération
w=w — WW'w ou W contient les vecteurs précédemment estimeés arrangés
par colonnes. Le vecteur résultant est ensuite normalisé par 'opération w =
w/|[wll.

8.3.2 Une nouvelle approche pour optimiser le kurtosis

Dans cette section, nous proposons une méthode pour éviter I'important
besoin en mémoire et le calcul des statistiques empiriques & chaque opération
de mise a jour de l'optimisation de W ou w. Cette méthode est basée sur
une identification polynomiale multivariable qui nous permet d’effectuer les
calculs des algorithmes a point fixe ci-dessus dans un espace de coefficients
polyndomiaux. Elle évite aussi le calcul et le stockage du vecteur d’observa-
tions blanchies z(n). Cette nouvelle approche est attrayante dans beaucoup de
configurations (avec N < 7) en termes de temps de calcul et d’espace mémoire
requis, particuliéerement dans le cas de longs enregistrements de mélange, alors
qu’elle converge exactement vers les mémes points que les algorithmes FastICA
standard.

Notons y(n) = w'z(n) une combinaison linéaire des éléments du vecteur
d’observations blanchies z(n) utilisé dans 1'algorithme FastICA (le calcul de
z(n) sera évité dans notre approche comme expliqué plus bas). Comme tous
les signaux sont supposés étre centrés, le kurtosis de y(n) s’écrit :

kurt,(n) = kurty,(n)
— E{(w'z(n))*} - 3E {(w'z(n))?}". (8.3)

Comme nous avons

E{(w'z(n))’} = E{w'z(n)z'(n)w}
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(8.3) devient

kurt,(n) = E{ i ﬁw(z’k)zik(n)}—?)(iw(i)?)z

11,82,13,54=1 k=1

_ i (Ew(ik))E{Ezik(n)} -3 i w(iy)*w(is)*.

11,12,13,84=1 i1,i2=1

Comme (8.5) est un polynéme d’ordre 4 par rapport aux variables w(1),-- -, w(N),

nous pouvons définir un jeu de coefficients (aq)gep avec

D:{de{o,-~-,4}N\§:d(k):4}, (8.6)
tel que _

kurt,( Z agq H w(k)4®), (8.7)

deD
L’éq. (8.7) correspond au développement canonique du kurtosis par rapport
aux variables w(1), -+ ,w(N). Notons R le cardinal*” de D, dy,---,dg ses
éléments et aq, - -+, ag les valeurs de (aq)gep. Nous avons alors
R N
kurty(n) =Y o [ [w(k)*®. (8.8)
r=1 k=1

Il serait possible de calculer directement les coefficients a, qui dépendent de
moments croisés d’ordre 4 des signaux z1(n),---,zy(n). Nous proposons ici
une méthode plus efficace en termes de temps de calcul. Soit (v;);—1. g une
famille de R vecteurs différents de taille N. En remplacant w par v; dans
(8.8), nous avons

R N
Vi=1...R, kurty,(n Z%Hvz k)di®) (8.9)

j=1 k=1
ce qui peut étre exprimé par la relation matricielle

Ma =k (8.10)
ol « est le vecteur colonne des coefficients («,.),—1. g et ou la matrice M =
[Mmijlij=1.r et le vecteur colonne k = (k;);=1. g sont définis respectivement par

N
VZ,j = 1R, mi; = H’Uz(lf)dj(k)
k=1

Vi=1.R, ki = kurty,(n)

(8.11)

270On peut montrer que card(D) = R = N 43 ( —1) | NV _12)(N_2) + N(N_l)(g[m(N_?’).
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En choisissant R vecteurs d’extraction v; de taille N qui fournissent une ma-
trice Ml non-singuliére, nous pouvons donc identifier les R coefficients (a;.),=1. r
en calculant les kurtosis k; des R signaux viz(n) obtenus avec ces vecteurs d’ex-
traction et en utilisant la relation inverse de (8.10), c.-a-d. &« = M~'k. Dans
I’annexe G, nous proposons un choix particulier de vecteurs (v;) qui entraine
un bon conditionnement de la matrice M. Notons que grace au processus de
blanchiment,

Vi=1 R, E{(viz(n))"} = [vill*, (8.12)

comme le montre (8.4) et donc
kurtyi,(n) = E{(viz(n))"} — 3||vil, (8.13)

si bien que nous n’avons a calculer qu’un moment simple d’ordre 4 pour chacun
des R vecteurs d’extraction. De plus la relation

Vi=1...R, viz(n) = vIATY?E'x(n)
= ulx(n) (8.14)

avec ut = viA~Y2E? nous permet d’éviter le calcul du vecteur d’observations
blanchies z(n). Dans la suite, V et U sont les matrices contenant respective-
ment les jeux de vecteurs (w;);—1. g et (v;)i=1. g arrangés par colonnes.

Notons que la matrice M est indépendante des sources et du processus de
meélange. 11 est donc possible de calculer son inverse une fois pour toutes pour
le jeu de vecteurs (v;);=1.g choisi pour un nombre de sources donné. Apres
avoir identifié le jeu de coefficients (o)1, g en calculant les kurtosis k; des R
signaux associés aux vecteurs (v;);—1. g et en calculant @ = M1k, nous cher-
chons a maximiser la valeur absolue de kurtye,(n) = S5 a, [Tn, w(k)®®)
par rapport & w sous la contrainte ||w| = 1. Cela peut étre réalisé de la
méme fagon qu’avec l'algorithme FastICA standard mais ici dans 'espace des
coefficients polynomiaux «, de (8.8), au lieu de 'espace des signaux associé a
(8.3). Comme dans la version a déflation de FastICA, nous répétons alterna-
tivement 'opération de mise a jour par le gradient du kurtosis et 1'opération
de normalisation (pour la version paralléle, N vecteurs sont mis a jour puis
orthonormalisés). Nous utilisons donc le gradient de kurty,(n) par rapport a
W, qui s’écrit

Ohurtyiy(n) =  OTIN, w(k)®®
T ow T T o (8.15)

avec

d,(j)w(j) BY0 st d(5) > 1
O, w(k)™® ()w(j) gw( ) ,siodi(j) = 510
o) 0 s d() =0
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8.3.3 Reésumé de la méthode proposée

Résumons maintenant la version paralléle de notre algorithme FastICA op-
timisé, que nous appelons O-FICA :

Estimer la matrice d’auto-corrélation Ry du vecteur d’observations x(n)
et calculer sa décomposition en vecteurs propres qui donne une matrice
orthogonale E et une matrice diagonale A.

— Calculer U = EA~Y2V o0 V est constituée des vecteurs d’extraction
proposés dans I'annexe G.

— Calculer les kurtosis (k;);=1.r des R signaux uix(n), i = 1..R et iden-
tifier le jeu de coefficients @ = (a;.),=1.g au moyen de l'inverse de M
définie par (8.11) et calculée préalablement, avec la relation o = M~ 1k.

Initialiser W avec N vecteurs de taille NV différents arrangés par colonnes,
c-a-d. W = [wq, -, wy] = [w;;] et répéter jusqu’a la convergence :

.. R . maz(d,(7)—1,0 d,(k

D Vi,j=1...N, wj < Y, ad.(j)wy (d-(9) )Hk# wki( )
Okurt ¢, (n)

ce qui est équivalent & faireVi=1... N, w; «— ————

2) W — W(WW)~2

ow;

Remarquons que ce nouvel algorithme ne demande pas d’estimer de statis-
tiques a chaque étape de l'algorithme a point fixe, contrairement & l’algo-
rithme FastICA standard. Il n’utilise que des coefficients polynémiaux «, dont
le nombre est indépendant de 7', ce qui est plus efficace s’ils ne sont pas trop
nombreux (c’est le cas typiquement pour N < 7). De plus, nous évitons de
stocker les matrices Z et (Z’*W) ."3 pendant I'algorithme a point fixe, ce qui
représente 2NT' cases mémoires. On peut montrer que nous ne stockons ici que
R?+ R+ RN + N? mots mémoires pendant I’optimisation, valeur indépendante
du nombre d’échantillons 7.

Le passage a la version a déflation de notre algorithme O-FICA peut étre
déduit facilement de la relation entre les versions paralléle et a déflation de
I’algorithme FastICA classique.

8.4 Un algorithme optimisé rapide pour la SAS
sous-déterminée

8.4.1 Principe et limitations de notre approche DFICA

Comme I'algorithme FastICA standard, notre algorithme DFICA est com-
posé de deux étapes : une étape de blanchiment différentiel suivie d’un al-
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gorithme de type point fixe. Le blanchiment différentiel estime la matrice
d’autocorrélation différentielle des observations définie par la différence entre
les matrices d’autocorrélation estimées respectivement sur les deux intervalles
temporels :

DRx(nl,ng) = Rx(ng) — Rx(nl). (817)

Ensuite, sous la condition que DRy (ny, ny) est définie positive?®, sa décompo-
sition en vecteurs propres est calculée, ce qui donne une matrice orthogonale
E et une matrice diagonale A. La matrice de blanchiment différentielle est
ensuite obtenue par B = A~Y2E!. Enfin, les observations sont blanchies dif-
férentiellement. Ce blanchiment différentiel implique une équivalence entre la
normalisation d’un vecteur d’extraction w et celle de la puissance différentielle
du signal y(n) = w'z(n) :

E{y*(n2)} — E{y*(m)} =1 & [w]* = 1. (8.18)

Nous avons prouvé dans la seconde partie de ce document que la maximisation
de la valeur absolue du kurtosis différentiel de w'z(n), défini par

DEurtytz(ny, ng) = kurtytz(ne) — kurtye,(ny) (8.19)

par rapport & w sous la contrainte ||w|| = 1 réalise la séparation partielle des
sources non-stationnaires, c.-a-d. que le signal de sortie y(n) = w'z(n) est alors
composé d'une unique source utile et de contributions des sources de bruit.

Comme pour 'algorithme FastICA standard, nous avons proposé deux ver-
sions de notre algorithme DFICA. La version paralléle extrait toutes les sources
utiles en méme temps en mettant a jour N vecteurs d’extraction avec les gra-
dients du kurtosis différentiel en ces points, puis en les orthonormalisant au
moyen de I'opération symétrique W = W(W*W)~/2 déja mentionnée dans
le chapitre précédent. La mise a jour de type point fixe des N vecteurs d’ex-
traction peut étre représentée en langage Matlab par les opérations

R1 = ( Z1xZ1’ )/T;
D = diag( W*R1xW )’ ;
W = (Z2x( ( Z2°%W )."3 ) - Z1x( ( Z1°*%W )."3 ) ) / T

-3( ( I+R1 )*W+D(ones(1,length(W)), :).*W ) ; (8.20)

ol Z1 et Z2 sont deux matrices de taille N x T’ contenant les T échantillons
des observations différentiellement blanchies sur les deux intervalles temporels,
W est une matrice de taille N x N implémentant les N vecteurs d’extraction
arrangés par colonnes et R1 est la matrice d’autocorrélation de z(n) sur le
premier intervalle. La mise a jour (8.20) demande donc de stocker au moins Zi
et ( Zi’*W )."3 avec i = 1 ou 2, ce qui représente ONT cases mémoires.

%8Les conditions de la nature définie positive de DRy (n1,n2) seront données dans la
prochaine section.
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De plus, on peut montrer que 'opération (8.20) nécessite de calculer (10N2 +
2N)T + 6N? + N? + N opérations élementaires.

Comme pour les algorithmes FastICA et O-FICA, une version a défla-
tion peut étre obtenue en remplacant la matrice W par un unique vecteur
d’extraction w et en appliquant une orthogonalisation a déflation au lieu de
I’orthogonalisation symétrique.

Comme pour la version optimisée O-FICA de I'algorithme FastICA stan-
dard, nous proposons dans la prochaine section une approche pour éviter le
calcul de statistiques a chaque étape de I'optimisation a point fixe.

8.4.2 Une nouvelle approche pour optimiser le kurtosis
différentiel

Notons a nouveau y(n) = w'z(n) une combinaison linéaire des éléments
du vecteur d’observations différentiellement blanchies z(n) obtenu dans 'algo-
rithme DFICA.

Comme pour 'algorithme O-FICA| le calcul de z(n) sera évité dans notre
nouvel algorithme comme expliqué plus bas. Dans la section précédente, nous
avons montré que le kurtosis standard de y(n) est un polynéme multivariable
par rapport a w(1),--- ,w(N). Le kurtosis différentiel, défini comme une dif-
férence de deux kurtosis a deux instants, est donc aussi un polynéme multiva-
riable de ces mémes variables. On peut facilement ’exprimer en fonction des
moments croisés d’ordre 4 des signaux z;(n), -+, zp(n) :

Dkurt,(ny, ns) = kurt,(ng) — kurt,(n,)
= B{ (w'a(n2))" } =3(E{ (W'z(n2))" })"~B{ (w'z(m))" }+3(E{ (w'z(m))" })"
= B{N iy e i w(in) 2, (n2) } =3 (B{ 00N oy w(in)w(in) %, (n2) 23, (n2) })
—B{ 0N sy sy [Ty w(in)zi (00) }43 (B{ N oy w(in)w(i) 2, (1) 26, (m1) })?
= 5 i (BT )} = BT 20} ) TTLy w)

B s (Bt ()} B ), ()

_E{z,1 n1)zi, (N1 }E{z23 n1)zi,(n1) )Hw in). (8.21)

Comme le kurtosis standard, le kurtosis différentiel peut ainsi étre exprimé de
facon similaire a (8.7) en fonction d’un jeu de R coefficients (aq)gep. Au lieu
de calculer les moments croisés identifiés dans (8.21), les coefficients polyno-
miaux peuvent étre identifiés en calculant les kurtosis différentiels Dk; de R
signaux obtenus avec R vecteurs d’extraction (v;);—1. g qui peuvent étre choisis
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comme indiqué dans 'annexe G*°. Comme dans le cas (sur-)déterming, il n’est
pas nécessaire de calculer le vecteur d’observations différentiellement blanchies
z(n). Une fois que I'on a identifié le jeu de coefficients (c.),_; p en calculant
les kurtosis différentiels de R signaux et en multipliant le vecteur résultant par
I'inverse de M, on peut utiliser le méme type d’algorithme que dans 1’algo-
rithme O-FICA (sur-)déterminé pour maximiser la valeur absolue du kurtosis
différentiel sous contrainte de puissance différentielle unitaire.

8.4.3 Reésumé de la méthode proposée

Résumons maintenant notre algorithme DFICA optimisé, que nous appe-
lons O-DFICA :
Choisir deux intervalles temporels associés aux deux instants n; et ny de
sorte que lestimée de la matrice d’autocorrélation différentielle
DR, (n1,n3) = Rx(ny) — Rx(ny) soit définie positive® et calculer sa dé-
composition en vecteurs propres qui donne une matrice orthogonale E et
une matrice diagonale A.

— Calculer U = EA~Y2V o0 V est constituée des vecteurs d’extraction
proposés dans 'annexe G.

Calculer les kurtosis différentiels (Dk;);—1. g des R signaux uix(n), i =
1..R et déterminer le jeu de coefficients @ = («,),=1.g au moyen de
la matrice inverse de M (8.11) calculée préalablement, avec la relation
a =M"'Dk.

Initialiser W avec N vecteurs différents de taille N arrangeés par colonnes,
c-a-d. W = [wy, -+, Wg] = [w;;] et répéter jusqu’a la convergence :

.. o R . mazx(dr(7)—1,0 d,(k
D Vi, j=1...N, wj < >~ ad.(jwy; (d-(3) )Hk# wm’( )
aDkurtwgz(nl,nz)

ce qui est équivalent a faire Vi =1... N, w; « pree
Wi

2) W« W(W'W) 2

Comme l'algorithme O-FICA, cet algorithme O-DFICA n’utilise que des co-
efficients polyndémiaux dont le nombre est indépendant de T', pendant I'opti-
misation de type point fixe. Cela est plus efficace quand le nombre de sources
est modéré (typiquement N < 7). Il évite aussi de stocker Zi et ( Zi’*W

?%La valeur de R dépend cette fois de N au lieu de N, c-a-d. R = Card(D) = N +
3N(N—1) , N(N-1)(N—2) , N(N—1)(N—2)(N—3)
2 + 2 + 24 : )
30Nous avons prouvé dans la seconde partie que cette condition est équivalente & 'augmen-
tation de puissance de toutes les sources non-stationnaires entre ny et na. Si DRx(n1, n2)
est définie négative, on peut permuter les deux intervalles temporels associés & n; et ny pour

la rendre définie positive.
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)."3 avec i = 1 ou 2, ce qui représente 2NT mots mémoires. Comme avec
I’algorithme (sur-)déterminé, nous ne stockons ici que R?+ R+ RN + N? mots,
valeur indépendante du nombre T' d’échantillons.

Comme pour l'algorithme O-FICA, la version a déflation de notre algo-
rithme sous-déterminé O-DFICA peut étre déduite de la relation entre les
algorithmes paralléles et a déflation de I'algorithme FastICA classique.

8.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé des méthodes d’optimisation du kur-
tosis et du kurtosis différentiel basées sur I'identification du critére sous forme
d’un polynéme relativement aux variables d’extraction. Nous avons montré
que nos algorithmes pour mélanges (sur-) et sous-déterminés, baptisés respec-
tivement O-FICA et O-DFICA, évitent 'estimation de statistiques a chaque
itération de ’algorithme d’optimisation a point fixe. Ils évitent aussi de stocker
le vecteur d’observations blanchies qui est de grande taille lorsque le nombre
d’échantillons est élevé. Notre approche est particuliérement intéressante en
séparation aveugle d’images en raison de l'augmentation du nombre de pixels
des capteurs photo-sensibles de types CCD et CMOS.
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Chapitre 9

Résultats expérimentaux

9.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons des résultats expérimentaux qui com-
parent les vitesses de nos algorithmes O-FICA et O-DFICA avec celles des
algorithmes standard FastICA et DFICA. Dans la premiére section, nous mon-
trons l'intérét de notre approche pour la séparation d’images astrophysiques
recueillies par le télescope Hubble. Des tests de Monte-Carlo sont ensuite réa-
lisés dans deux configurations : celle ou le critere d’arrét est fixé et celle ou
le temps de calcul est fixé. Dans le premier cas, nous mesurons le temps mis
par les algorithmes a atteindre un critére d’arrét permettant d’obtenir une
performance de séparation moyenne donnée. Dans le deuxiéme cas, nous éva-
luons les performances moyennes qui peuvent étre atteintes par les différents
algorithmes en un temps fixé.

9.2 Application a Pastrophysique

Nous avons ici appliqué notre algorithme O-FICA a la séparation de deux
types de rayonnement émis par un nuage interstellaire en présence du rayon-
nement d’une étoile voisine. Les nuages interstellaires sont a l'origine de la
formation des étoiles, ce qui les rend particuliérement intéressants a étudier
d’un point de vue physico-chimique.

Les télescopes qui scrutent ces nuages interstellaires, souvent en employant
des filtres pour obtenir des images a différentes longueurs d’onde, permettent
d’obtenir une distribution spatiale des rayonnements émis. Dans le cas des né-
buleuses par réflexion, la répartition spatiale obtenue est en fait une répartition
du mélange formé par deux types de rayonnements : ’émission rouge étendue
(ERE : Extended Red Emission en anglais) dont le spectre s’étend de 540 & 900
nm avec un pic entre 600 et 800 nm, et la lumiére diffusée (scattered light en
anglais). En modifiant la longueur d’onde d’étude, on obtient des répartitions
différentes du fait de I’émission plus ou moins importante de ces deux types
de rayonnements aux longueurs d’onde considérées.

121



122 Chapitre 9. Résultats expérimentaux

Admettons que le nombre de photons recus dans la cellule d’'un capteur
CCD pour un type de rayonnement donné soit proportionnel a l'intensité de
ce rayonnement dans la zone spatiale associée a ce pixel ainsi qu’a la densité
spectrale du rayonnement a la longueur d’onde choisie :

vi(z,y,A) = CS;(Mrj(x, y) (9-1)

ol vj(x,y, A) est le nombre de photons du rayonnement j et de longueur d’onde
A recus par le pixel de coordonnées x et y, r;(z,y) est l'intensité du rayonne-
ment j dans la zone spatiale associée au pixel de coordonnées x et y, et S;(\)
est la densité spectrale d’émission du rayonnement j a la longueur d’onde .
Dans le cas de I’émission de N rayonnements différents, on obtient pour P

longueurs d’onde différentes A, - -+, Ap les équations
N
Vi=1...P, v(z,y,\)= Z vi(x,y, \i) (9.2)
j=1

ou v(x,y, \;) est le nombre total de photons de longueur d’onde \; regus par
le pixel (z,y). En tenant compte de 1'éq. (9.1), nous obtenons

N
Vi=1...P, vy )= C"Sj(\)r;(z.y), (9.3)
j=1

ce qui s’écrit matriciellement

v(z,y) =Sr(z,y) (9.4)

ot les vecteurs r(z,y) et v(z,y) sont les vecteurs source et observation définis
respectivement par r(z,y) = (rj(x,y))jzl__N et v(z,y) = (v(z,y, )‘i))izl__P’ et
S est la matrice de mélange définie par S = [CteSj()\i)}z‘:l..P,j:l..N'

L’équation (9.4) correspond a I’équation d’un mélange linéaire instantané
d’images®' de coordonnées spatiales x et y.

Ce modéle simple effectue quelques approximations acceptables pour I’ap-
plication que nous allons présenter. Il suppose en effet que les spectres des
rayonnements ne varient pas spatialement, ce qui peut étre irréaliste en cas de
présence de forts transferts radiatifs, dans le cas de galaxies par exemple |140)].
Néanmoins Witt et al. [223| ont montré que pour les nébuleuses par réflexion,
ce phénomeéne n’intervient pas.

Lorsque le nombre de pixels du capteur photo-sensible est important, une
contrainte calculatoire apparait : I’analyse statistique des échantillons impose,
si 'on veut tirer le meilleur parti des données, d’effectuer des moyennages spa-
tiaux sur un grand nombre de valeurs. L’algorithme FastICA, comme nous

31Récemment des méthodes de séparation aveugle de sources ont été utilisées pour étudier
la répartition d’espéces chimiques de nuages interstellaires ; le mélange y était interprété en
termes de mélanges de spectres et non de répartitions spatiales de rayonnement [29,138].
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I’avons expliqué précédemment, effectue des calculs statistiques a chaque ité-
ration de l'algorithme de type point fixe, ce qui entraine un temps de calcul
important. Notre algorithme O-FICA effectue lui une analyse statistique dans
un premier temps pour identifier la fonction polynémiale a optimiser, puis réa-
lise I'optimisation du polyndme sans avoir a calculer de statistiques sur un
grand nombre d’échantillons.

Nous comparons ici les temps de calcul des algorithmes O-FICA et FastICA
pour l'analyse de la répartition spatiale de rayonnements a partir de deux
images de la nébuleuse NGC 2023 prises par le télescope Hubble aux deux
longueurs d’onde A\;=474 nm et A\;=631 nm. Le capteur CCD employé est de
taille 4220 x 4298, ce qui entraine un nombre d’échantillons égal a 18137560.
Cette valeur est tres élevée et exige un temps de calcul important en utilisant
I’algorithme FastICA.

Les figures 9.1 et 9.2 représentent les deux images obtenues par le télescope
Hubble respectivement aux longueurs d’onde \;=474 nm et A\;=631 nm.

Les figures 9.3 et 9.4 représentent les deux images obtenues en sortie des
algorithme FastICA ou O-FICA. Alors que I'algorithme FastICA a effectué la
séparation en 115 sec., c.-a-d. prés de deux minutes sur notre machine, 1’algo-
rithme O-FICA n’a mis que 4.5 secondes pour réaliser la méme tache.

Les deux répartitions spatiales de rayonnement des figures 9.3 et 9.4 sont
intéressantes d'un point de vue astrochimique car elles nous renseignent sur
les répartitions des espéces chimiques qui les émettent. Parmi les espéces chi-
miques présentes dans les nuages interstellaires, on peut citer les molécules
polycycliques aromatiques hydrogénées (PAH : Polycyclic Aromatic Hydrocar-
bons) qui sont ionisées a divers degrés (PAH neutres, PAHT, PAH'" et PAHS)
et les trés petits grains (VSG : Very Small Grain en anglais) formés par agré-
gation de ces molécules aromatiques. Des travaux menés en collaboration avec
I'équipe d’Olivier Berné et de Christine Joblin du CESR [30] ont montré qu’un
bon candidat & I'émission du rayonnement ERE est la molécule PAH, pré-
sente en périphérie du nuage en raison d’un processus de destruction des VSG
exposés aux photons UV. Etant le produit final d'une cascade de réactions de
photodissociation, cette espéce est en effet relativement stable et abondante car
elle se reforme efficacement a partir des molécules de PAH neutres et ionisés.
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F1G. 9.1 — Image de la nébuleuse NGC 2023 prise par le télescope Hubble a la
longueur d’onde \;—474 nm.

F1G. 9.2 — Image de la nébuleuse NGC 2023 prise par le télescope Hubble a la
longueur d’onde Ay=631 nm.
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FiG. 9.3 — Image séparée 1 obtenue avec l'algorithme FastICA en 115 sec. et
avec l'algorithme O-FICA en 4.5 sec.

FiG. 9.4 — Image séparée 2 obtenue avec l'algorithme FastICA en 115 sec. et
avec l'algorithme O-FICA en 4.5 sec.
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9.3 Tests statistiques

Dans la premiére série de tests présentée ci-dessous, nous avons comparé
les temps de calcul des algorithmes optimisés O-FICA et O-DFICA aux algo-
rithmes standard associés FastICA et DFICA. Pour cela, nous avons mesuré
le temps qu’ils prennent a atteindre le critére d’arrét utilisé dans le logiciel
Matlab FastICA. Briévement, ce critére compare les directions des vecteurs
d’extraction aprés les deux derniéres mises a jour et 'optimisation est stop-
pée si ces directions varient moins qu’un certain seuil (nous avons réglé ce
paramétre de seuil & 107, qui est la valeur par défaut dans le logiciel). Nous
avons testé les versions paralléles et a déflation des algorithmes pour séparer
des sources uniformes et laplaciennes en nombres a peu prés égaux.

Pour les algorithmes différentiels O-DFICA et DFICA, nous avons pris
deux intervalles entre lesquels les puissances des sources varient dans le méme
sens. Sur ces intervalles, nous avons mélangé ces sources avec 3 sources de
bruit stationnaires correspondant & des distributions uniforme, gaussienne et
laplacienne.

La figure 9.5 représente les valeurs de ¢'/t en fonction du nombre d’échan-
tillons T', ou t et t' sont respectivement les temps de calcul des algorithmes
standard et optimisé. Pour chaque configuration, nous avons réalisé¢ 100 tests
de Monte-Carlo en faisant varier les sources et les coefficients de mélange, et
avons moyenné les valeurs de t'/t. On peut constater sur la figure 9.5 que
pour un nombre de sources (un nombre de sources non-stationnaires dans le
cas différentiel) inférieur ou égal a 7 pour les algorithmes (sur-)déterminés et
inférieur ou égal a 6 pour les algorithmes différentiels, le rapport '/t est nette-
ment inférieur a 1 quand le nombre d’échantillons 7' est assez grand et décroit
généralement quand T augmente, ce qui montre l'efficacité de nos méthodes
optimisées.

Dans la seconde série de tests, nous avons représenté 'indice de perfor-
mances en fonction du temps de calcul des algorithmes symétriques standard et
optimisés dans la méme configuration que ci-dessus. L’indice de performances
mentionné ci-dessus est défini par

2
Pe’r’f = mean; { max; 10 10910 (ﬁ) } (95)
I

ou les valeurs g;; sont les coefficients de la matrice de performances G égale
au produit des matrices de mélange et de séparation. Dans le cas différentiel,
nous ne prenons en compte que les colonnes de G associées aux sources non-
stationnaires et nous évaluons donc la qualité de la séparation partielle des
sources utiles.

Comme précédemment, pour chaque configuration associée a un nombre de
sources et a un temps de calcul donnés, nous avons réalisé 100 tests de Monte-
Carlo et avons moyenné les valeurs de Per f. Nous avons choisi un nombre total
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t'/t N=2 t'/t N=2
1 1
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F1G. 9.5 Rapport '/t des temps de calcul en fonction du nombre T d’échantillons.
En traits pleins : algorithmes symétriques, en pointillés : algorithmes a déflation.

A gauche : algorithmes non-différentiels (sur-)déterminés FastICA et O-FICA.

A droite : algorithmes différentiels sous-déterminés DFICA et O-DFICA.
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d’échantillons égal & 100000 (7" = 50000 dans le cas différentiel). La figure 9.6
montre que les algorithmes optimisés atteignent la plus grande valeur de Per f
en un temps de calcul plus court (excepté pour N = 7 dans le cas différen-
tiel). Nous voyons aussi que pour les algorithmes FastICA et DFICA, l'indice
de performances augmente progressivement contrairement a nos versions op-
timisées pour lesquelles I'indice augmente trés rapidement au moment ou les
coefficients polynomiaux ont été estimés (le temps de I'optimisation dans le
nouvel espace est négligeable comparé a I'identification polynomiale).

9.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons démontré l'intérét de nos algorithmes op-
timisés O-FICA et O-DFICA par rapport aux méthodes standard associées,
FastICA et DFICA. Une application en astrophysique a d’abord montré que
dans le cas d’une séparation de deux images sources de dimension 4220 x 4298,
notre méthode O-FICA permet d’effectuer la séparation en un temps 25 fois
plus court. Des tests statistiques ont ensuite montré que nos algorithmes per-
mettent, lorsque le nombre d’observations donc de sources n’est pas trop élevé,
d’obtenir la méme performance de séparation en un temps plus court. Ces tests
statistiques, pour des raisons de temps de calcul, ont été limitées a un nombre
d’échantillons égal a 1 million. Nos méthodes se sont alors révélées 2 a 10
fois plus rapides que les méthodes standard. Pour des nombres d’échantillons
trés grands comme dans le cas des images astrophysiques de grande taille, le
gain s’avére supérieur. Nos méthodes permettent aussi, en un temps de calcul
donné, d’obtenir une meilleure séparation.
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Fic. 9.6 Indice de performances Perf en fonction du temps de calcul.

En traits pleins : algorithmes symétriques optimisés.

En pointillés : algorithmes symétriques standard.

A gauche : algorithmes non-différentiels (sur-)déterminés FastICA et O-FICA.
A droite : algorithmes différentiels sous-déterminés DFICA et O-DFICA.
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Ce travail de thése a eu pour objectif de proposer des algorithmes temporels
de type point fixe pour une classe de mélanges plus large que la classe des mé-
langes linéaires instantanés (sur-)déterminés, domaine d’application de 1'algo-
rithme FastICA. Nous nous sommes d’abord intéressés aux mélanges convolu-
tifs (sur-)déterminés pour lesquels nous avons proposé un algorithme dénommé
C-FICA, qui, grace a une procédure de blanchiment convolutif non-causal et
a une initialisation particuliére des paramétres d’extraction, utilise des itéra-
tions d’optimisation de type point fixe pour estimer le processus d’innovation
d’une source. Les contributions des sources sur les différents capteurs sont
obtenues grace a un critére quadratique correspondant a la puissance de la
différence entre une observation et une version filtrée non-causale du proces-
sus d’innovation extrait. [L’optimisation de ce critére conduit a 'adoption d’un
processus de filtrage de Wiener non-causal. Des tests expérimentaux ont mon-
tré que notre approche permet de séparer des mélanges convolutifs artificiels
de signaux réels audio pour des réponses impulsionnelles de filtres contenant
256 coefficients mesurés au niveau des oreilles d'une téte de mannequin. Notre
méthode a aussi permis de séparer des mélanges de signaux de télécommuni-
cations pour des filtres artificiels d’ordre 10. Suivant le type de sources et la
longueur des filtres, nous obtenons des STR (rapport signal & interférence) de
sortie compris entre 13 a 25 dB. Nous avons constaté que notre algorithme
C-FICA permet d’effectuer la séparation lorsque deux sources se trouvent du
méme coté de la téte de mannequin, contrairement a d’autres algorithmes qui
n’y parviennent pas dans ce cas de figure. Dans le cas des signaux audio, une
procédure a été proposée, qui permet de rechercher les zones stationnaires des
signaux de mélange. Des tests statistiques ont ensuite permis de valider notre
algorithme en termes de performances de séparation et de rapidité. Nous avons
notamment montré que notre algorithme est plus de 100 fois plus rapide et 1é-
gérement plus performant en termes de séparation que 1’algorithme de Tugnait
modifié (accéléré en utilisant une optimisation de type Newton), qui s’applique
aux mémes classes de mélanges et de sources. Cela permet d’utiliser des filtres
de séparation d’ordre plus grand et d’obtenir ainsi de meilleures performances
que cet algorithme de Tugnait modifié.

Dans la seconde partie de ce document, nous avons proposé des algorithmes
de type point fixe pour les mélanges sous-déterminés instantanés ou convo-
lutifs. Contrairement a beaucoup d’algorithmes destinés aux mélanges sous-
déterminés, nous n’utilisons pas ici I’hypothése de parcimonie des sources. Le
concept de séparation différentielle de sources que nous employons nous permet
d’effectuer la séparation partielle de sources utiles non-stationnaires en pré-
sence de sources de bruit stationnaires. L’algorithme que nous proposons pour
les mélanges linéaires instantanés sous-déterminés, baptisé DFICA, utilise un
blanchiment différentiel des observations de facon & employer un algorithme de
type point fixe pour extraire les sources, soit itérativement par une approche
a déflation, soit de facon symétrique en utilisant un critére de kurtosis dit
différentiel. La convergence globale de ces algorithmes est prouvée rigoureu-
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sement et 'on montre que cette convergence est cubique. Pour la séparation
des mélanges convolutifs sous-déterminés, nous avons étendu le processus de
blanchiment spatio-temporel non causal a la séparation différentielle de sources
et avons proposé l'algorithme C-DFICA qui emploie un processus de blanchi-
ment convolutif différentiel non-causal en préalable a I'optimisation du critére
du kurtosis différentiel. Un critére quadratique différentiel est proposé pour
I’estimation des contributions des sources sur les capteurs, et son optimisation
est réalisée au moyen d’'un processus de filtrage de Wiener non-causal dit dif-
férentiel. Nous avons ensuite réalisé des tests expérimentaux de séparation de
mélanges sous-déterminés linéaires instantanés ou convolutifs de signaux réels
audio ou de télécommunications. Dans le cas des mélanges convolutifs, comme
dans la premiére partie, nous avons utilisé des filtres d’ordre 256 mesurés au
niveau des oreilles d’une téte de mannequin. Ces tests ont confirmé l'utilité de
nos méthodes, qui, contrairement aux méthodes standard, permettent d’effec-
tuer la séparation partielle de sources utiles en présence de sources de bruit
relativement puissantes. Des tests de Monte-Carlo ont permis ensuite de com-
parer les performances et la vitesse de notre algorithme C-DFICA avec une
version différentielle de 1’algorithme de Tugnait accéléré développée aupara-
vant dans I’équipe. Ceux-ci ont montré que notre algorithme C-DFICA est a
peu prés 500 fois plus rapide, tout en donnant des performances de séparation
légérement meilleures.

Dans la derniére partie de ce document, nous avons présenté une nou-
velle approche pour séparer rapidement les mélanges linéaires instantanés (sur-
Jdéterminés ou sous-déterminés de sources contenant un grand nombre d’échan-
tillons. Nos méthodes se fondent sur I’observation du fait que les algorithmes
FastICA et DFICA calculent des moments empiriques a chaque itération de
I'optimisation a point fixe du critére, ce qui implique le calcul de nombreuses
opérations élémentaires. Pour y remédier, nous proposons d’identifier les cri-
téres du kurtosis et du kurtosis différentiel sous forme de polynémes multi-
variables relativement aux coefficients d’extraction appliqués au vecteur d’ob-
servation blanchi. Cette étape d’identification permet ensuite d’effectuer les
itérations d’optimisation en un temps trés court. Un test expérimental sur des
données astrophysiques du télescope Hubble a montré que notre approche O-
FICA pour mélanges (sur-)déterminés permet de diviser le temps de calcul par
25 par rapport a FastICA lorsque la taille de I'image avoisine les 16 millions de
pixels. Des tests de Monte-Carlo ont ensuite montré que pour un nombre de
sources inférieur ou égal a 7, nos algorithmes O-FICA et O-DFICA permettent
d’atteindre un seuil de critére d’arrét donné en un temps plus court, c.-a-d.
jusqu’a 10 fois plus court pour un mélange de 2 sources contenant 1 million
d’échantillons. Les itérations d’optimisation étant effectuées trés rapidement
grace a notre approche, celle-ci permet en fait de réduire considérablement
le seuil du critére d’arrét sans affecter sensiblement le temps de calcul. Elle
permet donc d’obtenir de meilleures performances de séparation en un temps
donné.
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Au sujet des méthodes proposées dans les deux premiéres parties de cette
thése, nous pouvons envisager a ’avenir de développer des procédures pour
choisir au mieux les fenétres d’extraction ou les processus d’innovation sont
estimés. Nos méthodes nécessitant que les sources a séparer soient station-
naires sur ces fenétres, les performances de séparation pourraient se trouver
ameéliorées. Dans le cas des mélanges (sur-)déterminés par exemple, la méthode
proposée qui calcule les coefficients de corrélation de sorties obtenues sur plu-
sieurs intervalles est relativement simple et pourrait étre perfectionnée en y
incluant des mesures de stationnarité. Dans le cas des méthodes différentielles
qui demandent a la fois la stationnarité des sources sur chaque fenétre d’ana-
lyse et des variations de puissances de sources de méme signe d’'une fenétre a
une autre, une procédure de choix automatique des deux fenétres d’extraction
tenant compte de ces deux contraintes pourrait étre envisagée.

Nous pensons aussi étendre nos algorithmes C-FICA et C-DFICA aux mé-
langes convolutifs a filtres et a sources complexes. Cela serait intéressant pour
pouvoir utiliser nos méthodes dans le cas d’applications en télécommunications.
Nous souhaitons aussi proposer des versions symétriques de ces algorithmes de
facon a éviter I'accumulation d’erreurs d’estimation durant le processus de dé-
flation. Enfin, une version optimale de C-FICA, en se basant sur ’algorithme
instantané EFICA qui atteint la borne de Cramer-Rao, pourrait aussi étre en-
visagée.

Concernant la derniére partie de cette thése, nous pensons a I’avenir étendre
notre méthode O-FICA au critére de la néguentropie. En effet, il existe des ap-
proximations de la néguentropie qui utilisent des fonctions non-quadratiques
G(z) polynomiales. La néguentropie est alors encore un polynéme multi-variable
relativement aux coefficients d’extraction. Une premiére étape d’identification
de ce polynome permettrait donc d’effectuer les itérations d’optimisation de
facon plus rapide, ce qui diminuerait le temps de calcul par rapport a ’algo-
rithme FastICA basé sur la néguentropie.

Dans les trois parties de cette thése, nous avons proposé des méthodes ap-
partenant a la classe de I’'ACI. Ces méthodes supposent que les sources sont
stationnaires et ergodiques. En effet, ces méthodes demandent I'estimation de
statistiques par des moyennages empiriques, ce qui est réalisable seulement si
les sources sont stationnaires et ergodiques. Récemment, nous avons mis en
évidence qu’en choisissant des fenétres d’extraction de taille réduite, du fait de
la stationnarité & court terme des sources qui est mieux vérifiée en pratique,
nous pouvons obtenir de meilleures performances de séparation pour des si-
gnaux non-stationnaires a long terme mais stationnaires a court terme. Nous
développons actuellement, pour les mélanges linéaires instantanés
(sur-)déterminés dans un premier temps, une méthode qui effectue des ACI
successivement sur une série de zones temporelles ou spatiales de taille ré-
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duite et éventuellement recouvrantes, puis classifie les vecteurs de séparation
obtenus pour obtenir une série de vecteurs correspondant aux centroides des
clusters détectés. Nous avons démontré que cette approche permet d’effectuer
la séparation de sources empiriquement corrélées a long terme mais empirique-
ment décorrélés a court terme. Cela n’est pas le cas de la plupart des méthodes
d’ACI car celles-ci commencent par blanchir empiriquement les observations
et estiment ensuite une matrice unitaire réalisant la séparation a partir du vec-
teur d’observations blanchies : les sources estimées sont donc par construction
empiriquement décorrélées a long terme. Nos premiers résultats expérimen-
taux montrent que notre approche, en utilisant ’algorithme de classification
K-medians, donne une nette amélioration des performances de séparation dans
le cas de sources audio et d’images non-stationnaires, et permet une séparation
de sources corrélées a long terme, contrairement aux méthodes d’ACI standard
qui échouent lorsqu’on effectue I’ACI sur I'intégralité des échantillons. Un ar-
ticle de conférence est en cours de soumission concernant ce travail. Cette ap-
proche pourra ensuite étre étendue aux mélanges convolutifs (sur-)déterminés
et sous-déterminés, ce qui donnera lieu prochainement a des travaux théoriques
et expérimentaux.
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Annexe A : Blanchiment

L’étage de blanchiment d’un jeu d’observations centrées z1(n),-- -, xp(n)
consiste a décorréler mutuellement ces observations entre elles. Le plus sou-
vent, cette étape de décorrélation est suivie d’une étape de normalisation de
sorte que les signaux obtenus sont de puissance unité. Soit Ry la matrice d’au-
tocorrélation des observations, dont chaque coefficient (i, 7) est défini par le
coefficient de corrélation entre la 7*™m®

-éme

observation et la 7°"¢ observation :
B {ai(n)a;(n)} (1)
La matrice Ry est alors définie matriciellement par
Ry = E {x(n)x(n)'} . (2)

Effectuons maintenant la diagonalisation de la matrice Ry, qui donne une
matrice orthogonale E de vecteurs propres regroupés par colonnes, et une
matrice diagonale A constituée des valeurs propres de Ry.

Soit y(n) le vecteur signal défini par

y(n) = E'x(n) (3)
et calculons sa matrice d’autocorrélation R, :
R, = E{y(n)y(n)}
= F {Etx(n) (Etx(n))t}

= E'E{x(n)x(n)'} E

= E'RLE

= E'EAEE

= A (4)
La matrice d’autocorrélation du vecteur signal y(n) est donc diagonale, ce
qui signifie que les signaux y;(n),--- ,yp(n) sont mutuellement décorrélés (le
vecteur d’observations y(n) est dit blanchi), et vérifient

ou 0;; est le symbole de Kronecker défini par

L
am:{ Ty (6)

0 sinon
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et A; est la i valeur propre de Ry. La matrice Ry étant une matrice d’au-
tocorrélation, on peut montrer qu’elle est définie positive, c.-a-d. que toutes
ses valeurs propres (regroupées dans la matrice diagonale A) sont strictement
positives.

Soit, le vecteur signal z(n) défini par

z(n) = A V%y(n) = A7V2E!x(n), (7)

ot A~'/2 est la matrice diagonale constituée des racines carrées inverses des
valeurs propres de Ry. Calculons la matrice d’autocorrélation de z(n) :

R, = E{z(n)z(n)'}

- B {A—1/2y(n) (A—1/2y(n)>t}

= ATE{y(n)y(n)} AT

_ A_1/2 AA_1/2

= 1 (8)
La matrice d’autocorrélation de z(n) est donc égale a la matrice identité, ce
qui implique que ses signaux sont mutuellement décorrélés et de puissance
unité (le vecteur d’observations z(n) est dit blanchi et normalisé). La figure 1

illustre sous forme de schéma-bloc les deux étages successifs de décorrélation
et de normalisation.

x(n)—~s= E! Yo | A1/ = 2(n)
P P P

F1G. 1 — Schéma-bloc des étages de blanchiment et de normalisation.

On définit aussi parfois z(n) par
z(n) = EATY2E!x(n), 9)

définition qui fait intervenir la matrice EA~'/2E!, dite matrice racine carrée in-
verse de la matrice d’autocorrélation Ry. On montre facilement que la matrice
d’autocorrélation de ce nouveau vecteur signal z(n) est aussi égale a la matrice
identité. La figure 2 ci-dessous illustre les deux possibilités de blanchiment.

AR
x(n) ——= ou = 1z(n)
"o lgaeE | "

F1G. 2 — Schéma-bloc du processus de blanchiment et de normalisation.
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Le processus de blanchiment (ou de décorrélation) et de normalisation dé-
crit ci-dessus est appelé 'sphering’ en anglais. Cette dénomination vient du
fait que si 'on applique un vecteur d’extraction w au vecteur d’observation
blanchi normalisé z(n), le signal w'z(n) est de puissance unité si et seulement
si le vecteur w appartient a la sphére unité :

E{(Wtz(n))2} —le|w|=1 (10)
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Annexe B : Estimation des
contributions des sources

Considérons la différence x}(n) entre 'observation zx(n) et une version
filtrée du signal extrait précédent e;(n), c.-a-d.

zh(n) = ai(n) = Y e(r)a(n —r) (1)

r=—R’/

ot les ¢(r) sont les coefficients d’un filtre RIF non causal. En raison des hypo-
théses de la section 2.1, zx(n) est un mélange RIF causal de tous les processus
d’innovation, c.-a-d. que (2.4) nous donne

we(n) = ) ug(r)ug(n — 7). (2)
De plus,
e(n) = Baw(n —ry) (3)

Donc, si R’ est assez grand pour que 1, — R < 0et r,+ R > L, (1)-(3) nous
donnent

wp(n) = > [ha(r) = Biclr = m)lu(n = r) + D> > hig(r)ug(n —7)  (4)
r=r;—R/ q#l =0

La puissance de 2} (n) vaut

ri+R'
E{z(n)} = Z [a(r) = Boe(r — m)PE {ui(n — )}
FY SR (-1} )
Al =0

Comme nous avons supposé que toutes les puissances E {u?(n — r)} sont stric-
tement positives, I'éq. (5) montre que la minimisation de F {z}?(n)} en fonction
de ¢(r) correspond exactement a

hia(r) = Bie(r —m) =0, Vr € [, = R',--- ;1 + R]. (6)
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En comparant ce résultat avec (4), nous en déduisons que pour obtenir une
observation modifiée x}(n) ot la contribution de la [°™¢ source a été enlevée
consiste & minimiser F {z}?(n)}. Nous utilisons la méthode de Newton pour
optimiser ce critére, qui est noté J dans la suite et peut étre exprimé par

R/
J:E{(xk(n— Z c(r)el(n—r))z}. (7)
r=—R/
L’équation de mise a jour du vecteur ¢ = [¢(—R'), -+, c(R')]" s'écrit
AN
C<«—C— (@) % (8)

R 2 . . . R
ou g—‘c] et % sont respectivement le gradient et le Hessien du critére J. Calcu-

lons la ¥ composante du gradient de .J par rapport a c :
0J u
o = 2E{ —ei(n —1i).(zx(n) - _Z_R c(r)e(n — r))} (9)
En particulier
oJ .
5 =2F{—e;(n — i)xx(n)}. (10)
Ci c=0
Donc nous avons 97
— = —2r.,, (n) (11)
Jc| .o e

Ou I'¢,s, (1) est le vecteur d’intercorrélation entre les signaux e;(n—1i), avec i €
[—R', R'] et x1(n,). Calculons maintenant la (i,5)*"® composante du Hessien

de J : 927
Jerde, =2E{e;(n —i)e;(n—j)}. (12)
Donc, nous avons
0?J
Tz = 2R (n) (13)

ou R, (n,) est la matrice d’autocorrélation associée aux valeurs de ¢;(n). En
initialisant ¢ avec ¢ = 0, la valeur de c aprés une itération de 1’algorithme de

Newton s’écrit
, 2J\ "t oJ
C = f— J— -
oc? oc | .o

_ _%Rel(n)—l(—z)rmk(m
= Rel (n>_1rez$k (n) (14)

Sachant que I’algorithme de Newton atteint un point stationnaire en une itéra-
tion pour les critéres quadratiques et que notre critére est quadratique positif,
nous prouvons que le vecteur ¢’ correspond au maximum global de J. Notons
que cette expression est celle d’un filtre de Wiener.



Annexe C : Définitions des critéres

Pour chaque source s;(n) et chaque contribution estimée de la source k dans
'obsevation i notée Z;x(n), nous définissons le STR,, (i, j, k) associé comme le
rapport entre la puissance du "signal" et la puissance de 1""interférence" ou

— le "Signal" est la valeur idéale z;;(n) de Z;;(n) qui est la contribution de

sj(n) dans x;(n).
— I""Interférence" est la déviation de Z;(n) par rapport a sa valeur idéale,
c.-a-d. i’lk(n) — l’w(n)
Cela donne Vi € {1,--- , P} ,Vje{l,--- N}, Vke {l,---, P},

(1)

ST Rou(i, j, k) = 10 logio <E{(az~ik(n) — zi;(n))?}

Pour chaque source j et chaque sortie k, on considére seulement le seul
SIRyu(i,7, k) correspondant a 'observation ¢ donnant le signal &;; qui a la
puissance la plus élevée. Ensuite, pour chaque indice de source j, on consi-
dére seulement le maximum par rapport a l'indice de sortie k£ des valeurs
SIR,u (1,7, k). Cela nous donne un unique STR pour chaque source utile.

Le SIR d’entrée (SIR;,) de la source j dans les observations est lui défini
par

Pour une source donnée, on définit ensuite 'amélioration du STR, SIRI par
SIRI(.]):SIRout(.])_S[Rzn(.]> (3)

D’une fagon similaire, nous pouvons définir le rapport signal a bruit des
observations par

Vie{l,---,N}, SNRu(i)= 10 z0glo(2k@’ E{I?’“(”)}) (4)

ZkeB E {Iik(n)}
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146 Annexe C : Définitions des critéres SIR,,;, SIR;,, SIRI et SNR,;,

ou U et B sont respectivement les ensembles d’indices associées aux sources
utiles et aux sources de bruit. Les SNR;, (i) peuvent ensuite étre moyennés
pour obtenir un unique critére pour 'ensemble des observations.



Annexe D : Gradient du kurtosis
différentiel

Le kurtosis non-normalisé d'un signal centré y(n) = w'z(n) est défini par

2
kurt,(n) = E{y*(n)} =3 (E{y’(n)})". (1)
En calculant sa dérivée premiére par rapport & w, nous obtenons

0 kurt,(n)

0Wy = ( {(w'z(n))*} =3 (E {(Wtz(n))z})z)

= E {4z n)(w'z(n))*} — 6E {(w'z(n))*} E {2z(n)w'z(n) }
= 4E{z(n)y’(n)} — 12E{y*(n)} E{z(n)z(n)'} w

o« E{z(n)y’(n)} —3E{y’(n)} Ry(n)w. (2)

Notons que dans I'approche FastICA non différentielle, 'expression du gradient
(2) peut étre simplifiée en raison de I'étape de décorrélation et de normalisation
qui entraine E {y?(n)} =1 et R,(n) = L. L’expression du gradient est alors

0 kurt,(n)

- x E{z(n)y*(n)} — 3w. (3)

Dans notre cas, le gradient différentiel s’écrit

ODkurt,(n1,ng) 0 kurty(ny) 0 kurt,(n)
ow N ow B ow
x FE {z(n2)y3(n2)} —3F {yz(ng)} R, (no)w
—F {z(nl)y?’(nl)} + 3F {yz(nl)} R, (n1)w. (4)

En utilisant les relations R,(n2) — Ry(ny) =1, E{y*(n;)} = w'R,(n;)w Vi €
{1,2} et E{y*(ny)} — E{y*(n1)} = 1, on peut simplifier 'expression (4) pour
obtenir

ODkurt,(ny, ng)
ow

o« E{z(n2)y’(n2)} — E {z(n1)y*(n1)}

-3 [R,(n1) + (1 + w'R,(n1)w)I] w. (5)
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Annexe E : La corrélation
différentielle

Nous supposons ici que le signal extrait contient seulement une seule source
utile ainsi que des sources de bruits de sorte que

y(n) =esi(n) + Y agsy(n) (1)

q¢l

avec [ € I. Le facteur d’échelle ¢ associé a s;(n) dans (1) peut étre obtenu grace
a la puissance différentielle de y(n) supposée égale a 1 et grace a la puissance
différentielle unitaire des sources non-stationnaires, c.-a-d.

Dpowsz(n1>n2) = 17 viel (2)

qui implique que € = 1. Dans la suite, nous supposons sans perte de généra-
lité que € = 1 (autrement, nous pouvons redéfinir s;(n) par son opposée).

En outre, la k™ observation s’écrit
N

ze(n) = ) argsq(n). (3)
q=1

Calculons maintenant la corrélation différentielle entre y(n) et xx(n), définie
par

Dcorryg, (n1,n2) = E{y(n2)z(n2)} — E{y(n1)ai(ni)} . (4)

Donc

Dcorry,, (n1,n2) = alecorrslsl(nl,ng)—I—Zaqucorrslsq(nl,ng)
q#l
+ Z Qg, Apgy Deorrs, s, (11, m2)
a¢l,q2
ap Dpows, (n1, ns)

= Qg (5)
comme Dcorrg, s, (n1,m2) = 0, Vg1 # ¢2 en raison de 'indépendance des

sources centrées, Dcorrs s (n1,n2) = 0, Vg ¢ I en raison de la stationnarité
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des sources de bruit et en prenant en compte (2).

Dcorry,, (n1,n2) donne donc le facteur d’échelle associé a la contribution
de la [°¢ source dans la k¢ observation.



Annexe F : Définitions des critéres
SIR,t, SIR;, et SIRI pour les
méthodes de séparation partielle

Nous définissons ici les critéres utilisés dans le chapitre 3 pour évaluer les
performances des algorithmes a déflation. Pour chaque test, nous appliquons
d’abord les mélanges de toutes les sources au systéme de SAS et estimons les
paramétres séparation. Comme nous cherchons a évaluer la qualité de la sépa-
ration partielle seulement entre les sources non-stationnaires, nous transférons
ensuite seulement ces sources a travers les étages de mélange de séparation.
Nous obtenons ainsi un jeu de contributions estimées Z;z(n) associées a un
signal extrait y,(n) et & une observation x;(n). Pour chaque source s;(n) et
chaque signal Z;(n), nous définissons ensuite un STR,. (i, 7, k) associé comme
le rapport entre la puissance du "signal" et la puissance de 1'"interférence" ou

le "Signal" est la valeur idéale x;;(n) de Z;;(n) qui est la contribution de
s;(n) dans z;(n).

— I""Interférence" est la déviation de Z;(n) par rapport a sa valeur idéale,
c.-a-d. :i',k(n) — ZL’Z](?’L)

Cela donne Vi € {1,--- P} ,Vje I, Vke {l,---, P},

SIRou (i, j, k) = 10 logig (E{(:@f(o{gii(z)m}(n))QJ | a

Pour chaque source j et chaque sortie k, on considére seulement le seul
SIRyu(i,7, k) correspondant a 'observation ¢ donnant le signal &;; qui a la
puissance la plus élevée. Ensuite, pour chaque indice de source j, on consi-
dére seulement le maximum par rapport a l'indice de sortie k£ des valeurs
SIRyu(i,7, k). Nous calculons ensuite la moyenne de ces valeurs sur les deux
intervalles temporels. Cela nous donne un unique SIR pour chaque source
utile, qui définit la performance de sortie de notre systéme, noté STR,.(7)
ci-aprés. La moyenne de ces STR,,(j) sur les sources peut ensuite étre calcu-
lée. Nous faisons cette moyenne pour calculer le STR,,; global des méthodes
symeétriques.

151



152Annexe F : Définitions des critéres SIR,,;, SIR;, et SIRI pour les méthodes de séparation part

Le SIR d’entrée des observations est définie de maniére similaire. Nous
définissons d’abord le STR d’entrée associé a chaque source par

| | E{a}(n)} )
v ], S[Rzn = max; 10 lo 10 s 5 . 2
7e ) ! < ké E{zf(n)} 2

Nous calculons ensuite le STR;, global comme la moyenne sur les sources et
sur les domaines temporels.




Annexe G : Choix de la famille de

vecteurs d’extraction

Définissons les 5 ensembles?? :

B = {w e {0, 10N \ Fir, wli) =1,Vi#i w(i) = 0}

By = {w e {0, 13V \ Firin, w(in) = wlis) = 1,Vi # i1, is w(i) = 0}

By — {w € {0,1,2)" \ TFirin, wlin) = 2w(is) = 2,¥i # i1, is w(i) = 0}

B, = {w € {0,1,2)" \ Jiy, i, s, w(in) = 2w(is) = 2w(is) = 2,¥i # iy, i, i5 w(i) = 0}
By = {we 0,0\ Fi, i, wlin) = ..o = wlia) = 1L,¥i £ i, g w(i) :0}

2
N(N_lz)(N_2), N(N_l)(];:z)(N_g). En notant £ = U;E;, card(E) = ), card(E;)
N+ 3N(]2V—1) i N(N—12)(N—2) I N(N—l)(];f4—2)(N—3) — card(D) = R.

De plus, nous avons vérifié numériquement que cette famille donne une
matrice M définie par (8.11) non singuliére pour un nombre de sources N < 7.
Les conditionnements respectifs de M (définis par le rapport de la plus grande
et de la plus petite valeurs propres de M) pour N = 2,--- 7 valent en effet
182,414,844, 1605, 2758, 4344, ce qui assez faible pour les valeurs de R associées
(respectivement 5, 15, 35, 70, 126, 210). Par exemple, le conditionnement moyen
de matrices de dimension 210 avec des coefficients uniformément distribués
entre 0 et 1 est supérieur & 50000. Nous avons donc une famille de vecteurs
qui peut étre utilisée pour identifier le jeu de coefficients («,.),—1. g défini par

(8.8).

Les cardinaux de FEi,..,Es valent respectivement N, N(N_l),N(N—l),

32Dans le cas sous-déterminé, N doit étre remplacé par N dans ce qui suit.
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