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Préambule

Le travail présenté dans ce manuscript a été réalisé dans le laboratoire Grenoble
Image Parole Signal Automatique (GIPSA-lab) sous la direction de Madame Christine
SERVIERE,

Le sujet abordé tout au long de ce mémoire consiste a 1’étude et au développement de

méthodes en séparation de sources dans le cadre des mélanges convolutifs.
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La science est une chose merveilleuse... tant qu’il ne faut pas en vivre!

Albert Einstein

A SEPARATION DE SOURCES est un domaine de recherche important en traite-
L ment du signal et analyse de données. L’ Analyse en Composantes Indépendantes
(ACI) est I'une des méthodes les plus développées qui a été introduite dans les années
80 dans les travaux de recherche de C. Jutten et J. Hérault. L’ACI peut étre considérée
comme une extension de 1’Analyse en Composantes principales (ACP). Ainsi, elle consiste
a remplacer la recherche des composantes décorrélées, par une recherche de composantes
indépendantes.

Le terme séparation de sources consiste a extraire des signaux provenant de systemes
physiques différents a partir seulement des mélanges observés de ces signaux. En général,
les sources sont séparées sous I’hypothese de signaux statistiquement indépendants et de
mélanges linéaires. Un probleme de séparation de sources peut étre résolu par I’ACI. 11
peut aussi faire appel a d’autres approches comme 'analyse temps-fréquence ou le filtrage.

Cette problématique de séparation de sources trouve des retombées directes dans
différents domaines d’applications comme la séparation des signaux de parole, les systemes

de communication, les systemes électromécaniques,...,Etc.

Contexte et problématique

Dans cette these, nous nous intéressons au probleme de séparation de sources en
mélange convolutif. C’est un probleme qui consiste a retrouver les sources (yi, ..., yas)
a partir des observations (z1,...,zy) d'un mélange (mélange inconnu A) de sources
(s1,...,$m). Ce probleme est devenu un théme de recherche important en raison de son

intéret théorique et des nombreuses applications possibles.

(t) = A x s(t) (1)
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Fi1a. 1 — Modele général de séparation de sources

ou % représente le produit de convolution.

Dans ce mémoire, nous abordons principalement le probleme de séparation de sources
dans le cadre des mélanges convolutifs. Nous proposons une méthodologie de séparation
basée sur le calcul des contributions des sources sur les capteurs. Ces contributions
seront obtenues en minimisant I’erreur quadratique entre les sources estimées et les capteurs
a I'aide d’un filtrage de Wiener. La méthodologie proposée simplifie la mesure de certains
criteres d’indépendance développés dans des travaux antérieurs et est primordiale dans un
contexte de diagnostic ou on cherche a surveiller toutes les contributions des sources sur

les capteurs.

L’objectif principal a atteindre est d’identifier le systéme inconnu A. En d’autre terme,
le probléme revient & trouver un systéme noté A, I'inverse de A dans le but de retrouver

les sources.

Dans le cadre de cette these, seul le modele de mélange convolutif est traité. Ainsi, les
M sources (sq, ..., spr) sont mélangées par une matrice de filtre A (systéme inconnu). En
sortie du filtre, nous récupérons N observations au niveau des capteurs. En effet, il s’agit
de trouver un filtre matriciel B qui inverse le filtre A afin de reconstituer les sources s(t).
L’idée principale dans ce manuscrit est de calculer la contribution de chaque source s; sur
chaque capteur x;. La contribution d’une source i représente le signal que I’'on observe

au niveau des capteurs si aucune source j n'interfere avec la source i (i # j).
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Plan du mémoire

Cette these fait ’étude de deux approches de séparation de sources. La premiere
technique utilise un critere d’indépendance basé sur la minimisation de l'information
mutuelle. Et la deuxieme exploite les statistiques d’ordre supérieur en utilisant le concept
des fonctions de contraste. Tout au long de cette these, nous allons utiliser le filtrage de
Wiener. Cette procédure va nous permettre de calculer les contributions des sources sur
les capteurs. Le calcul de ces contributions est basé sur la projection des sources estimées
sur chaque capteur afin de minimiser une erreur quadratique entre les sorties estimées et
les observations. Dans le cadre des mélanges convolutifs, la mesure d’indépendance doit
étre effectuée pour tous les retards k. Ainsi, le calcul des contributions des sources permet
de simplifier le critere d’indépendance utilisé et améliorer la qualité de la séparation dans

les méthodes développées.

Le présent mémoire est composé de trois chapitres :

e Chapitre 1 :
Dans le premier chapitre, nous présentons un état de 'art sur la séparation de
sources. Nous allons expliquer le concept de la séparation de sources, les différents
types de mélanges, les criteres d’indépendance développés,...,.Etc. Ensuite, nous
présentons une synthese générale sur les différentes techniques et approches

développées dans le cadre des mélanges convolutifs.

e Chapitre 2 :
Dans le deuxieme chapitre, nous présentons le modele du filtre de Wiener. Les
sorties de ce filtre constituent les contributions des sources sur les capteurs.
Ensuite, nous développons un algorithme de séparation basé sur l'utilisation de
I'information mutuelle comme critere d’indépendance. Le fait d’insérer les contribu-

tions des sources sur les capteurs dans la procédure de séparation va nous amener
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a une simplification du critere de séparation et a des résultats numériques avantageux.

Chapitre 3 :

Dans le chapitre 3, nous exploitons les statistiques d’ordre 4. Dans un premier
temps, nous présentons une approche basée sur la diagonalisation conjointe des
matrices de cumulants (algorithme JADE). La particularité de cette approche est
que les matrices de cumulants a diagonaliser sont calculées a partir des sorties
estimées et des contributions des sources sur les capteurs calculées par un filtrage de
Wiener. Cette approche nécessite une phase de pré-blanchiement des observations
au préalable.

Dans la deuxieme partie de ce chapitre, nous généralisons une fonction de contraste
utilisant comme parametres les contributions des sources sur les capteurs. L’approche
proposée utilise la technique d’annulation des cumulants croisés. Ces cumulants
sont calculés a partir des contributions des sources sur les capteurs. Les résultats

prouvent 'efficacité du contraste proposé dans le cadre des mélanges convolutifs.

Ce mémoire se termine par une conclusion générale sur I’ensemble des chapitres ainsi

que différentes perspectives qui s’ouvrent a nos recherches.
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C’est par la séparation qu’on évalue la force des liens

Gérard Gévry

BUT DE CE CHAPITRE est de présenter un état de I'art sur le probleme de la
L séparation de sources en traitement du signal. Nous commencons par une introduc-
tion générale sur la séparation de sources et une présentation de la problematique liée a ce
domaine en traitement du signal.

Ensuite, nous distinguons les différents types de mélange utilisés en séparation de
sources. Apres un résumé sur chaque de type de mélange, nous présentons les ca-
ractéristiques appropriées, et, nous nous intéressons aux différentes méthodes développées
pour chaque type de mélange.

Apres avoir présenté les bases de la séparation de sources et les modeles utilisés, nous po-
sons la problématique de ce travail qui consiste a élaborer des méthodes pour la séparation
de sources dans le cas de mélange convolutif. En effet, nous montrons certains points blo-
quants et des hypotheses qui doivent étre prise en compte pour augmenter 'efficacité des
méthodes de séparation vis a vis d'une approche totalement aveugle, soit sur la propagation

des sources, soit sur leurs propriétés statistiques.

1.1 (énéralités sur la séparation de sources

1.1.1 Introduction

Depuis une vingtaine d’années, la séparation de sources est devenue un des problemes
importants en traitement du signal [COM94, AC97]. Le probleme de la séparation de
sources a tout d’abord été développé par Hérault et Jutten. Ils ont décrit le probleme
biologique qui a initié la séparation aveugle de sources [HJA85]. Ensuite, Comon, en 1994,
a formalisé le lien entre 'analyse en composantes indépendantes (ICA) et la séparation
aveugle de sources (BSS). Depuis les années 90, diverses méthodes ont été dévelopées pour

résoudre le probleme de séparation aveugle de source dans le cadre de mélange linéaire
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et non linéaire et qui ont mené a différents algorithmes. Diverses applications se sont
dévelopées grace a la mise en oeuvre de techniques de séparation, témoignant de 'intérét
scientifique et industriel de ce theme de recherche. Parmi ces applications, on peut citer
le domaine des communications [AMR95, CCM93, SGO97], la surveillance des systemes
[DA96, DPVI7], et les applications biomédicales [LMV95, KHV*97].

La technique de séparation de sources consiste a retouver plusieurs composantes
linéaires (appelées sources) a partir de combinaisons linéaires de ces sources regues sur
plusieurs capteurs (appelées observations). On retrouve cette problématique dans des do-
maines variés tels que les télécommunications, le diagnostic des machines tournantes, le

domaine médical, ou la finance...etc.

1.1.2 Modeles et problemes de la séparation de sources

Le probleme de la séparation de sources consiste a développer des méthodes capables
d’extraire les M sources inconnues observées a travers N mélanges inconnus. Les N
mélanges sont obtenus a partir d'un réseau de N capteurs. Dans la suite de ce manus-
crit, on supposera autant de sources que de capteurs. En effet, si le nombre de sources M
est inférieur au nombre de capteurs NNV, il est possible de se ramener au cas précédent par

projection sur le sous-espace signal.

1.1.2.1 Modeles

Dans un contexte général, le probleme de la séparation aveugle de sources se formule
de la fagon suivante : On considere M sources aléatoires notées s;(t), tels que 1 <i < M
et S(t) = [s1(t),...s0(t)]" est appelé le vecteur des sources. Soit N le nombre de capteurs
utilisés, on considere x;(t) représentant les N observations tels que 1 < j < N et X(t) =
[21(1), ...xn(t)]" est appelé le vecteur d’observations. Dans le cas général, les signaux z;(1)
observés au niveau des capteurs sont une fonction non-linéaire de toutes les sources s;(t),

on note cette fonction A.

X(t) = AS@)] (1.1)
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La séparation de sources consiste a estimer un systeme ou une fonction, noté B et les

sources estimées notées Y (t) = [yi(t), ...yns(t)]*

Y () = BIX (1) (1.2)

Dong, le but est de déterminer, a partir des observations X (t), la fonction B qui permet de
calculer les sources estimées Y (t) qui correspondent aux sources réelles S(t). En général,

le probleme de la séparation de sources peut étre divisé en deux parties (cf. Fig. 1.1) :

— Modélisation du probleme : le mélange qui définit le lien entre les sources réelles et
les observations.
— Traitement du probleme : la séparation qui génere les sources estimées a partir des

observations afin de résoudre le probleme.

— o —
S A X B Y
— e —

Fia. 1.1 — Structure générale du probleme de séparation de sources

La solution idéale consiste & prendre B = A~!, mais en séparation de sources, seules les
observations sont supposées connues, ce qui contribue a certaines inderminations qui seront
citées dans le paragraphe suivant. Pour séparer, il est nécessaire d’avoir des hypotheses
supplémentaires sur le modele utilisé, particulierement sur la nature du mélange. Le
modele doit correspondre au phénomene physique liant les sources aux observations. Donc,
le choix de modele est nécessaire parce qu’il permet de choisir la structure de séparation

adaptée au probleme traité. Les modeles de mélange les plus utilisés sont les suivants :

— Mélange instantané : l'observation a un instant donné ¢ est une combinaison

linéaire des sources au méme instant t. Ainsi, A se réduit a une matrice de mélange
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scalaire.

— Mélange convolutif : 'observation a I'instant donné ¢ est une combinaison linéaire
des valeurs des sources aux instants précédents. La fonction de transfert entre les
sources et les observations peut étre modélisée par une matrice de filtres linéaires.

— Meélange post non-linéaire : les observations sont considérées comme des fonctions

non linéaires instantanées des sorties d'un mélange instantané, ou parfois convolutif.

1.1.2.2 Indéterminations

La seule information connue sur les sources est leur indépendance statistique. Comme
les sources et le mélange sont inconnus, leur estimation ne peut pas étre unique. Donc, en
considérant une matrice diagonale inversible D inversible et une matrice de permutation
P, on peut écrire :

X(t) = A[S(t)] = AD™'D[S(t)] = Ai[S1(1)] (1.3)

en supposant que A; = AD" ! et Si(t) = DS(t)

On peut aussi écrire :
X(t) = A[S(t)] = APT'P[S(t)] = A;[Ss(1)] (1.4)

en supposant que Ay = AP~ et Sy(t) = PS(t)
En plus, si les composantes du vecteur S(t) sont indépendantes, il en est de méme pour

S1(t) et Sy(t). Donc, le probleme de séparation de sources possede deux indéterminations :

— Indétermination d’échelle : les sources sont estimées a un facteur pres, la puissance
des sources ne peut pas étre retrouvée.
— Indétermination sur 'ordre des sources : les sources ne peuvent étre retrouvées qu’a

une permutation pres.
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Tenant compte de ces indéterminations, le probleme de la séparation de sources est résolu

quand la fonction de transfert C' = BA obtenue est de la forme suivante :
C=PD (1.5)
ol P est une matrice de permutation et D une matrice diagonale.

1.1.2.3 Hypotheses

Dans cette section, on présente quelques hypotheses sur le mélange et sur les sources
pour résoudre le probleme de séparation de sources.
e H1 : Dans la plupart des techniques de séparation de sources, les sources s;(t) sont
supposées statistiquement indépendantes.

H2 : Cette hypothese concerne le type de mélange utilisé. La matrice de séparation B

est supposée inversible. La plupart des méthodes traite le cas des mélanges linéaires.

H3 : Toutes les sources sont non gaussiennes sauf au plus une.

e H4 : Les sources s;(t) sont des sources a moyennes nulles.

1.1.2.4 Meélange instantané

En général, le cas le plus simple de la séparation de sources est d’envisager le mélange
linéaire instantané. Chaque observation z;(t) a I'instant ¢ est une combinaison linéaire des
sources s;(t) au méme instant t. La matrice du mélange A ne dépend de 'observation j et
de la source i et pas des instants t. On peut écrire :

N

7i(t) = a;(t)sq(t) (1.6)

i=1

ou a;; € R sont les coefficients du mélange, pour i € {1,..., M} et j € {l,...,N}.

() = As(t) (1.7)
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o 5. (1)
AN,
Source “QF:;/Q
Separation \"
Algorithm

Y

' L‘i I §,(n)

Fic. 1.2 — Exemple d’un mélange instantané de sources

Si la matrice A n’est pas singuliere, il existe une matrice de scalaires B qui permet d’estimer

les sources y(t) a partir des observations z(t)

y(t) = Ba(t) (1.8)

Donc, le solution idéale est de prendre une matrice B = A~!. Mais, en séparation de

sources, seules les observations sont connues.

1.1.2.5 Meélange convolutif

Dans la plupart des applications, le mélange de sources est un mélange convolutif. Dans
ce cas, le probleme consiste a trouver un filtre matriciel, opérant sur la suite des obser-
vations, tel que les différentes sources estimées en sortie du filtre séparateur soient aussi
indépendantes que possible. Les premiers résultats ont été présenté par Jutten [JTD'91]
dans le cas de deux sources et deux capteurs modélisé par deux filtres a réponse impulsion-
nelle finie (RIF). Les coefficients du filtre ont été estimés par une généralisation du critere
[JH88D], qui était utilisé dans le cas du mélange instantané. On peut modéliser un mélange
convolutif de la fagon suivante :

;(t) = Z@ji(t) ssi(t) =D > agit — k)sq(t) (1.9)

i=1 k=0

avec
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e a;;(t) représente la réponse impulsionnelle de la source ¢ sur le capteur j,
e ¥ est opérateur de convolution,

e M est l'ordre du filtre de mélange dont les coefficients sont aj;.

Fiac. 1.3 — Exemple d’un mélange convolutif de deux sources et deux capteurs

On peut aussi écrire ’équation 1.9 sous forme matricielle de la facon suivante :

X=AS (1.10)
ol
e A représente la matrice des filtres dont les coefficients sont aj;,
an o aiy
A= (1.11)

T T
any "' GnN
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e S représente le vecteur des sources

192
I
N——

(1.12)
e X représente le vecteur des observations
T
X = (1.13)
TN
s »l a, —.?H
a12
S »
2 > a, X,

F1G. 1.4 — Principe du mélange avec deux sources et deux capteurs

Comme dans le cas des mélanges instantanés, on peut considérer des signaux station-
naires, i.i.d ou non i.i.d. En général, les approches qui ont été développées dans le cas de
mélanges convolutifs peuvent étre regroupées en deux catégories différentes :

— Approches globales : Ce sont des méthodes inspirées des algorithmes dans le cas
instantané, souvent basées sur le blanchiement des observations et ensuite, le calcul
des coefficients du filtre de séparation aux indéterminations pres. En général, ces
méthodes utilisent les statistiques d’ordre deux ou les statistiques d’ordre supérieur.

— Approches par déflation : Ces méthodes sont basées sur 'extraction et la soustraction

des sources du mélange une par une.



1.2. Méthodes de séparation de sources 29

On peut bien évidemment imaginer d’autres modeles de mélanges, mais les deux mélanges
présentés permettent de couvrir et de refléter une large généralité des différentes situa-
tions réelles. Dans ce travail, nous nous restreindrons essentiellement aux mélanges de type
convolutif.

On distingue deux approches différentes pour la séparation de sources en mélange convo-
lutifs : les approches temporelles et les approches fréquentielles. En général, I’approche
temporelle est basée sur la minimisation d’une fonction de cotit qui va permettre 1’estima-
tion les coefficients des filtres de séparation. Quant a I’approche fréquentielle, la solution

revient a décomposer le mélange convolutif étudié en plusieurs mélanges instantanés.

1.2 Méthodes de séparation de sources

Dans cette section, nous allons présenter les différentes techniques utilisées pour la
séparation de mélanges linéaires selon l'ordre des statistiques utilisées. Les premieres
méthodes utilisées ont été basées sur les statistiques d’ordre supérieur (ordre 4). Nous
rappelons que la seule hypothese sur les sources est leur indépendance statistique. Les
techniques que nous allons présenter exploitent cette hypothese. Nous présenterons aussi
quelques approches dites fonctions de contraste.

L’utilisation des statistiques d’ordre dépend du type des signaux utilisés. Par exemple,
dans le cas des signaux colorés, éventuellement des signaux gaussiens, nous pouvons nous
limiter aux statistiques d’ordre 2. Alors que dans le cas des signaux blancs et non gaussiens,
il sera nécessaire d’utiliser des statistiques d’ordre supérieur a 2 et des hypotheses a priori
sur les criteres d’indépendance utilisés.

Dans le contexte de I’analyse en composantes indépendantes en séparation de sources, il
est nécessaire de pouvoir évaluer la dépendance statistique des variables aléatoires avant de
définir les criteres de séparation. Nous donnons d’abord quelques rappels sur la définition
de l'indépendance statistique des variables aléatoires avant de présenter certains criteres
d’indépendance qui seront décrits dans la suite de ce manuscrit.

En général, 'indépendance statistique des composantes du vecteur de sorties y(¢) n’im-
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plique pas nécessairement la séparation des sources.

1.2.1 Indépendance statistique

Soit un vecteur aléatoire X = (X7, ..., X,,), les composantes du vecteur X sont mutuel-

lement indépendantes si et seulement si :

px(@) = ][ px.(@) (1.14)

L’idée de I'analyse en composantes indépendantes est d’estimer la matrice de séparation
a partir des observations x;,7 = {1, ..., N}, et mesurer l'indépendance statistique entre les
sorties y;,i = {1,..., N} estimées. Dans la pratique, les méthodes itératives sont basées
sur la maximisation ou la minimisation de fonctions de cout comme l'information mu-
tuelle, entropie, les statistiques d’ordre supérieur (cumulants), les moments non linéaires
(algorithme de Hérault-Jutten)...,etc, comme un critere d’indépendance.

En général, I'indépendance statistique des composantes du vecteur de sorties y(t)
n’implique pas nécessairement la séparation des sources. Dans [COM94], P. Comon a
montré que 'indépendance statistique des signaux est une condition suffisante pour pou-
voir résoudre un probleme de séparation aveugle des sources. L’Analyse en Composantes
Indépendantes (ACI) est une des méthodes qui permettent d’estimer des sources sta-
tistiquement indépendantes si la seule connaissance a priori sur les sources est leur
indépendance statistique. Cette méthode a été introduite en 1988 par C. Jutten dans
[JH88al, ensuite, elle a été développée par P. Comon en 1994 [COM94]. C’est une extension
de la méthode d’Analyse en Composantes Principales (ACP) qui cherche des composantes
décorrélées.

Nous allons voir que la caractérisation de I'indépendance statistique a I’ordre 2 n’est pas
toujours suffisante pour la séparation d’'un mélange linéaire de sources. Par exemple, dans
le cas des sources non gaussiennes, il est possible d’exprimer I'indépendance statistique au
dela de l'ordre 2. En utilisant les résultats de G. Darmois [DAR53] et de V.-P. Skitovich
[SKI54], P. Comon a montré qu’il suffit d’obtenir des sources estimées statistiquement

indépendantes si au plus une des sources est de loi gaussienne (hypothese H3). Sous cette
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condition de non gaussiannité, la procédure de séparation consiste a trouver une matrice
de séparation B qui rend les sorties estimées statistiquement indépendantes. Pour cela, il
faut pouvoir mesurer cette indépendance des estimées (Eq. 1.14).

Theéoréme (Darmois-Skitovich) :

Soient sy, ...,sn, N variables aléatoires indépendantes,
Y1 = 181 + 282 + ... + aNSN

Yo = b181 -+ b282 + ...+ bNSN

St y1 et yo sont deux variables indépendantes, alors apby # 0 implique que les sources s;

sont gaussiennes.

1.2.1.1 Information mutuelle

La divergence de Kullback-Leibler (KL) permet de mesurer I’écart entre les distributions
des densités de probabilité. L’équation de la divergence de KL entre deux densités de

probabilité est comme suit :

+oo u
K(flgt) = [ oy Ma (1.15)

ou f et g sont deux densités de probabilité multidimensionnelles.

La divergence de Kullback-Leibler entre deux vecteurs aléatoires est positive ou nulle. Cette
divergence s’annule si et seulement si les deux vecteurs aléatoires ont la méme distribution
de probabilité.

En effet, 'information mutuelle entre N variables aléatoires x1, xs,...,zy est définie par
N

la divergence de Kullback-Leibler entre p,(X) et pri (x;), L’équation de l'information
i=1
mutuelle s’écrit de la facon suivante :
N
Pa(X
I(z) = KL (px(X)H 1T pxi(xi)> = / px(X)lnN#d:U (1.16)
! Hp$z<xl>
i=1

ot X = (21, 22,...,zn5)7, p. est la densité de probabilité conjointe de X, p,. est la densité

de probabilité de z; et [~ p, (2;) est le produit des densités de probabilité marginales.
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L’information mutuelle peut s’écrire aussi comme suit :

N

I(x) = H(x;) — H(x) (1.17)

i=1
ot H(.) = —E {Inp()(.)} est I'entropie de Shannon.

Selon les propriétés de la divergence de Kullback-Leibler [KUL59, CT91], I(z) est toujours
positive et égale a zéro si et seulement si p,(X) = [[, ps, (z;). Dans ce cas, 1,22, ..., 2N
sont indépendantes. Par conséquent, on peut utiliser 'information mutuelle comme un
critere d’indépendance pour la séparation d’'un mélange de signaux, et la minimisation de
la fonction I(x) conduit a la séparation des sources.

Le probleme de séparation de sources est ramené a ’annulation de I'information mutuelle
des sources estimées [(81, Ss..., ). Diverses méthodes et algorithmes ont été dévelopés
en utilisant I'information mutuelle pour résoudre un probleme de séparation de soures ou

I'analyse en composantes indépendantes (ACI). Pour plus de détails sur ces méthodes, voir

[ALMO1, CAR98, COM94, PHA99.

1.2.1.2 Mesure du maximum de vraisemblance

L’utilisation du maximum de vraisemblance pour la mesure de I'indépendance entre
les sources a été introduit par M. Gaeta et J.-L. Lacoume en 1990 [GL90]. Ensuite, D.-T.
Pham a utilisé cette approche de maximum de vraisemblance pour la séparation aveugle
des sources [PGI7].

On considere N sources s;(t) ayant pour distribution de probabilité f;,(.) avec (i = 1, ..., N).
Ces sources sont mélangées a I'aide d’une matrice de mélange notée A telle que les obser-

vations sont x(t) = As(t). Le logarithme de la vraisemblance s’écrit comme suit :

Ly =T {Z Elog [ fs,(e; A7 x(t))] — log|detA_1|} (1.18)

e ¢; représente la ieme colonne de la matrice identité I.

e [/ est une moyenne temporelle.
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L’estimation du maximum de vraisemblance nécessite la connaissance des densités de pro-
babilités des sources s(t). Ce n’est pas le cas dans le cas de séparation aveugle de sources.
Ainsi, on utilise la notion des fonctions score pour 'estimation des densités de proabali-
blités (voir Annexe ??). Dans la pratique, on remplace la densité des sources s;(t) par la
densité des sources estimées y;(t) telle que y(t) = A~'z(t). Ensuite, on cherche & maximiser

I'équation (1.18) :

A

E z/;yi(el-A*:c(t))ejAflx(t)] —0  i#j=1,.,N (1.19)

ol Yy, (.) représente une fonction score :

!

Iy

W=

1.2.1.3 Moments et cumulants

Les propriétés des statistiques d’ordre deux ne sont pas suffisantes pour la ca-
ractérisation de l'indépendance de signaux non gaussiens. Les statistiques d’ordre trois
s’annulent pour des densités de probabilité symétriques, donc, il est nécessaire de faire
appel a des approximations a l'ordre 4. En général, les plus utilisées sont les kurtosis ,
les cumulants d’ordre quatre normalisés [LACI7]. L’utilisation des statistiques d’ordre
supérieur a deux pose un probleme dans le cas des signaux gaussiens car les cumulants
d’ordre supérieur a 2 d’un signal gaussien sont tous nuls. Donc la séparation des sources
gaussiennes est impossible sauf dans le cas ou on a une seule source gaussienne dans le
mélange.

Avant de présenter le principe des méthodes utilisant les statistiques d’ordre 4 comme

criteres d’indépendance, nous introduisons quelques définitions de ces statistiques.

Définition 1 :Premiére fonction caractéristique :
Soit X = (X1,...,X,)T un vecteur aléatoire ayant une densité de probabilité fx. La
premiére fonction caractéristique de X, notée ®x(u), la valeur moyenne de la fonction

exp(jul X). Cette premiére fonction caractéristique est le complexe conjugué de la
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transformée de Fourier de fx. Il s’agit d’une fonction complexe de la variable u € R,
définie par :
P (1) = / Fy(@)eap(jul X)dz (1.20)

Définition 2 :Seconde fonction caractéristique :
Soit X = (X1, ..., X;,))T un vecteur aléatoire ayant une densité de probabilité fx. La seconde
fonction caractéristique de X, notée 1hx(u), est définie par le logarithme néperien de la

premiere fonction caractéristique :

Yx(u) = In(Px(u)) (1.21)

Définition 3 :Cumulant :
On peut définir les cumulants a partir de la seconde fonction caractéristique. Le cumulant
d’ordre k de X est donné par :

r Ox ()
oxy...0x

u=0

Cum(Xy, ..., Xx) = (=) (1.22)

Le cumulant de k variables aléatoires (X7, Xo,..., X)), noté Cum(Xy, X, ..., Xg) est
défini par :

C’umg’X = Cum(\Xil(Tl), X, (Tp)j X;;+1(Tp+1>, con X (Tx)) (1.23)

g

~
p q=k—p

Le premier algorithme de séparation exploitant les statistiques au dela de l'ordre 2 est

présenté dans [HJ86, HJA85], il est basé sur la minimisation du critere :

E(f(ui)g(u;)) (1.24)

avec f et g deux fonctions impaires.

On cite également I'algorithme JADE basé sur la minimisation du critere suivant :

Z Cum (u;, uj, up, up)* (1.25)

ijklz£iikl
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1.2.2 Méthodes a ’ordre 2 : Décorrélation

Dans un premier temps, nous présentons les méthodes de séparation de sources exploi-
tant les statistiques d’ordre 2. On rappelle brievement les statistiques d’ordre 2 utilisées
par ces méthodes.

L’intercorrélation entre deux signaux aléatoires stationnaires centrés x(t) et y(t) est :

Pay(7) = E{(t)y(t — 1)} (1.26)

Cette quantité, pour des différentes valeurs de 7, définit les statistiques d’ordre 2 des
signaux z et y, en particulier, pour 7 = 0, I';(0) = Var(z), I'y(0) = Var(y) et
[yy(7) = Cov(x,y).

Les méthodes a l'ordre 2 n’exploitent pas completement 'indépendance statistique des
sources mais se limitent a leur décorrélation. Elles exploitent une seconde hypothese sur
les sources qui ne doivent pas étre blanches I'y(7) = E{z(t)z(t — 7)} # 0 pour 7 # 0.
Dans la suite, nous allons détailler le principe de ces méthodes qui s’effectue en deux

étapes, tout d’abord, ’étape de blanchiement, ensuite ’estimation d’une matrice orthogo-

nale [BMCM97].

1.2.2.1 Blanchiement

Cette premiere étape consiste a calculer une matrice W appelée matrice de blanchie-
ment. Cette matrice est exprimée a partir de la décomposition en valeurs propres de la
matrice de covariance des observations X (¢). W, appliquée aux observations x(t), fournit

les signaux décorrélés v = Wx
Lxx(0) = E{X(t)X"()}
= AE{S(t)S"(t)} A"
(1.27)

= Algs(0)AT

= AAT
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La matrice I'y x(0) est symétrique et non négative. On peut ainsi écrire la décomposition
en valeurs propres :
Ixx(0) =UDU” (1.28)
ou :
e U est une matrice orthogonale composée des vecteurs propres de ['xx.

e D est une matrice diagonale composée des valeurs propres de I'xx.

La matrice W = D=2U7 est une matrice de blanchiement car les signaux V (t) = WX (t)

sont de covariance unitaire. En effet, on a :

Ty (0) = Whxx(0)W7
— D :UTUDUTUD : (1.29)

= I

Apres le blanchiement par W, on obtient des signaux v(t) décorrélés et normés, mais la
séparation n’est pas achevée. Donc, on considere la décomposition en valeur singuliere
(SVD) de la matrice A :

A=UD2Q" (1.30)

ou D est une matrice diagonale composée des valeurs propres de A, U et () des matrices
orthogonales.

Dong, il reste encore un mélange qui correspond a une matrice orthonormale :

V = WAS
= D :UTUD2Q"S (1.31)

= Qs

Donc, V est un mélange des sources S par une matrice orthogonale Q7. Il reste & estimer

cette matrice QT pour séparer le mélange.
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Cette premiere étape qui est le blanchiement des observations, est une opération préalable,
utilisée dans diverses méthodes de séparation [COM94, CS93] basées sur les statistiques
d’ordre 2, afin de simplifier le probleme. Cette opération de blanchiement correspond a une
Analyse en Composantes Prinicipales (ACP) des observations et les composantes princi-

pales sont les observations blanchies.

1.2.2.2 Estimation de la matrice de séparation

L’estimation de la matrice de séparation notée () permet de reconstruire ’estimation
des sources s. Cette méthode présentée par de nombreux auteurs [BAMCM97, FET8S,
MS94, TLSH91] est possible si les sources ont des fonctions de corrélation différentes. La

méthode présentée utilise le calcul de la covariance des observations blanchies :

Cyy(r) = E {v(t)v(t — T)T}
= WAE {s(t)s(t—7)"} A"w" (1.32)

- QTFSS (7—)@

[ss(7) est une matrice diagonale car les sources sont statistiquement indépendantes et
centrées. Si tous les termes diagonaux de cette matrice sont différents il est possible de
retrouver @) et I';4(7) en faisant une diagonalisation de la matrice I',,(7). Par contre,
si deux des termes diagonaux sont identiques, deux colonnes de () ne pourront pas étre
estimées. Elles seront choisies orthogonales et normées dans ’espace vectoriel de dimension
2. Mais, il y a une infinité de choix possibles, dont un seul correspond a la vraie matrice
Q.

Le choix du retard doit se faire de sorte que les termes diagonaux de I'y,(7) soient tous
différents. Ainsi, une condition nécessaire de succes pour cette méthode est 'existence d'un
retard 7 # 0 tel que les fonctions d’autocorrélation I',,,, des sources en 7 soient non nulles

et distinctes, c¢’est-a-dire Vi, j,i # j,

Lo (T) # Loy, (1) (1.33)
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Dans la pratique, on travaille avec plusieurs retards 7; # 0 et on diagonalise conjointement
les matrices de covariance I',,(7;) (pour plus de détails, voir I'algorithme SOBI proposé
par A. Belouchrani en 1997 [BAMCMOY7]). La matrice Q résultat de la diagonalisation

conjointe est une estimation de la matrice )
Al =QW (1.34)

C’est un probleme d’optimisation qui consiste a minimiser la somme quadratique des
éléments hors diagonaux des matrices QT (7;)Q7 [CS96).
Le probleme de la séparation des sources est achevé en calculant la matrice de séparation
B telle que (cf. Fig. 1.5) :

B=QW (1.35)

avec ) I'estimée de la matrice Q).

—» A —»X—3 W V> Q —»

Fi1G. 1.5 — Structure de séparation a 'ordre 2

Les résultats utilisant cette méthode sont représentés dans la figure 1.6. Ils représentent
la distribution de probabilité du mélange des sources, des observations blanchies et des
sources obtenues. On remarque qu’apres ’étape de blanchiement des observations, il ne
reste plus qu’a effectuer une rotation de la distribution de probabilité des observations

blanchies afin de retrouver les sources originales.

1.2.3 Meéthodes aux ordres supérieurs : Fonctions de contraste

1.2.3.1 Fonctions de contraste

Les statistiques d’ordre supérieur (SOS) sont des outils qui permettent 1’évaluation
du critere d’indépendance statistique de variables aléatoires non gaussiennes. Les cumu-
lants d’ordre supérieur a deux d’une distribution gaussienne sont nuls. Pour résoudre

un probleme de séparation aveugle de sources, les cumulants permettent de construire
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Observations Apres blanchiment Sources
3 3 3
2 2 s
1 1 1
0 0 0
=1 -1 -1
=2 =2 —2
R 0 2 I 0 2 B 0 2

Fic. 1.6 — Exemple de résultats d'une méthode de séparation de deux sources basée sur
les statistiques d’ordre 2 [JALOG]

un critere d’'indépendance partielle [MTM99, PMO01], et on peut les considérer comme
des outils d’approximation d’autres criteres d’indépendance telle que la néguentropie
[COM94, CAR99].

Il est difficile d’utiliser un critere d’indépendance a partir des densités de probabilité comme
on a vu dans le cas de l'utilisation de I'information mutuelle, d’ou l'utilisation des fonc-
tions qui caractérisent I'indépendance statistique, appelées fonctions de contraste. Ces
fonctions sont maximales si et seulement si la condition d’indépendance statistique est
vérifiée. Dans cette partie, nous présentons les fonctions de contrastes, qui sont des criteres
d’optimisation pour la séparation de sources et basées sur les statistiques d’ordre 4.

En statistique, la notion de fonctions de contraste permettait le calcul des estimateurs
[EGUS83, PFAT73] appelés estimateurs de minimum de contraste. Ensuite, en traitement
du signal, [DON81la] a défini la notion des fonctions de contraste pour le probleme de la
déconvolution et [COM94| pour I’Analyse en Composantes Indépendantes (ACI).

Pour résoudre le probleme de séparation de sources, certaines mesures d’indépendance uti-
lisent les fonctions de contraste qui ont été initiées par P. Comon en 1994 [COM94] et qui
ont été généralisées par E. Moreau en 1999 [MTM99].

P. Comon a introduit la fonction suivante :

U(y) =Y [(cum(ys(n), yi(n), ye(n), yi(n))|” (1.36)

N
k=1
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Lemme 1 :La fonction 1 est mazimisée avec un maximum global si et seulement si les
composantes du vecteur y sont mutuellement indépendantes.
Les fonctions vérifiant ce lemme permettent de définir des algorithmes de séparation de

sources. Ces fonctions sont appelées fonctions de contrastes.

Définition :Fonction de contraste :
Un contraste est une fonction Z(.) sur un ensemble H satisfaisant les propriétés suivantes :
— Propriété 1 : Le contraste ne peut pas changer sur ’ensemble des solutions possibles.
Yy € H, VG € G,
I(Gy) = 1(y) (1.37)

— Propriété 2 : Si la séparation de sources est achevée, alors tout filtre n’appartenant
pas a G minimise le contraste.
Vae A, VS €S,
I(Sa) < I(a) (1.38)

— Propriété 3 : Le maximum de la fonction de contraste est atteint pour des filtres
liés les uns aux autres par des filtres triviaux.
Vae A VS €S,
I(Sa) =1I(a) = S €P. (1.39)

La méthode permettant de résoudre le probleme de séparation de sources est donc d’es-
timer la matrice de séparation B telle y(n) = Bx(n) maximise la fonction . Une des
méthodes permettant de maximiser la fonction ¢ est I'algorithme JADE [CS93] basé sur
la diagonalisation conjointe des matrices de cumulants.

Plusieurs contrastes ont été proposés par Comon [COM94]|, en se placant aprés blanchie-
ment spatial (ACP). l'information mutuelle définie dans la section 1.2.1.1 est considérée
comme un contraste sur I'ensemble des variables aléatoires ayant au plus une composante
gaussienne. Mais cette derniere est difficile a calculer directement. On peut chercher une
approximation avec un développement en série d’Edgeworth ou de Gram-Charlier de la

densité de probabilité [GL9O].
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1.2.3.2 Exemples de contrastes

L’utilisation de l'information mutuelle pour résoudre un probleme de séparation de
sources, nécessite la connaissance ou l’estimation des densités de probabilité des vec-
teurs considérés, ce qui n’est pas un probleme simple. Donc, il est nécessaire d’avoir une
meilleure approximation du contraste —I(x) ou I(z) est l'information mutuelle définie
précédemment.

Une autre fonction de contraste a été proposée par Comon aussi [COM96] :

Fiw) =3 CluilP (1.40)

La maximisation de J?(y) est équivalent & la minimisation de la somme des carrés de tous
les cumulants croisés. Le contraste le plus utilisé est : 3 |C/(y;)]?
D’autres types de fonctions de contrastes ont été proposés par Cardoso [CS93] et qui

comportent que des cumulants croisés. Ce type de contraste s’écrit comme suit :

N
2
j2<y) == Z |Cum[yi1ayi1ayi27yi3” (141)
11,02,13
L’intérét de ce constraste réside dans son optimisation car il revient a une diagonalisa-

tion conjointe d'un ensemble de matrices. Ce contraste a ensuite été généralisé pour des

cumulants d’ordre quelconque supérieur ou égal a trois [MOR99].

1.3 Quelques méthodes de séparation en mélange

convolutif

Apres avoir présenté un état de I'art sur le principe du probleme de la séparation de
sources, nous allons décrire dans cette section, quelques approches de séparation dans le
cas de mélange convolutif de sources. Ce type de mélange intervient dans beaucoup de
domaines d’applications. Certaines approches utilisent les statistiques d’ordre supérieur 2
pour la conception du critere d’indépendance. D’autres algorithmes se restreignent aux
statistiques d’ordre 2. En général, dans la plupart des approches développées, la seule

information disponible est celle des observations enregitrées au niveau des capteurs.
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1.3.1 Approche temporelle

1.3.1.1 Méthode adaptative (travaux de C. Jutten et H.L. Nguyen Thi)

Les premiers travaux pour résoudre un probleme de séparation de sources en mélange
convolutif ont été introduit par C. Jutten au début des années 90 [JTD91, TC95, TJ93,
THI93, TJCI1]. Dans ces travaux, C. Jutten et H.L. Nguyen Thi ont généralisé leur ap-
proche temporelle développée pour le cas de mélange instantané des sources.

Le principe est basé sur le fait de chaque sources s; est obtenue en fonction des contributions

des autres sources sur les capteurs :

bS]

yit) = mi(t) = Y Y Cis(k)y;(t — k) (1.42)

i=1 k=0
ou :
e 1(t) représente les observations,

e y(t) représente les sorties estimées,

Comparant au cas de mélange instantané, on peut distinguer plusieurs facons d’ajustement
des parametres Cj; selon le critere de mesure d’indépendance entre les sources :

e Le critere d’indépendance est I’annulation des cumulants croisés d’ordre impair :

E[f(s:)g(s;)]

On utilise :
Cij(t + 1, k) = Cy(t, k) + puf (y:(1))g(y; (t — k)

e Le critere d'indépendance est I’annulation de I'intercumulant symétrique :
C1 = cum(s;(t), si(t), s;(t — k), s;(t — k))
On utilise :

001
.. = J . AC,(t, k) 1
Cist +1,k) = Cy(t, k) + psigne (3%(@ ’“>) .
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e Le critere d’indépendance est I’annulation de I'intercumulant dissymétrique :
C2 = cum(s;(t), s;j(t — k), s;(t — k), s;(t — k))

On utilise :

oC2
iy 1 = (. ] _— 2
Ci;(t+1,k) = Ci;(t, k) + psigne <aCij o k)) C

1.3.1.2 Annulation des bispectres croisés (travaux de D. Yellin et E. Wein-

stein)

Dans cette approche, I'estimation des filtres de séparation est basée sur I'annulation
des bispectres croisés des sorties y(t) [YW93, YW94].
Pour décrire cette approche, nous considérons le cas classique de deux sources et deux
capteurs. On note H(z) la matrice des filtres de mélange et G(z) la matrice des filtres de

séparation telles que :

H(z) _ [ HH(Z) ng(Z) |

| Hoi(2)  Ha(z) |

et _ -
G(Z) _ GH(Z) Glg(Z)

L G21<2) GQQ(Z) |

Les auteurs proposent ’équation de décorrélation suivante :

Pyle (w) _ (012(eiw))*Py2y2 (w)
Py (w) = (Gr2(e™))* Py y, (W) (1.43)

G12 (eiw) —

ot Py, (w) représente la densité interspectrale de puissance entre y; et y;.

1.3.1.3 Les fonctions de contraste

L’utilisation des criteres d’indépendance a base des densités de probabilité des
sources n’est pas toujours valable. Ainsi, on retrouve d’autres approches qui consistent

a l'utilisation des fonctions appelées fonctions de contraste permettant maximiser
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I'indépendance entre les signaux. Ces fonctions sont maximales si et seulement si les
signaux traités sont mutuellement indépendants.

L’utilisation des fonctions de contraste dans le cadre des mélanges convolutifs a été
introduit en 1996 [COM96, MP97]. Les auteurs ont démontré la possibilité de généraliser
des fonctions de contrastes développées dans le cadre des mélanges instantanés pour
qu’elles soient appliquées aux mélanges convolutifs. Dans un premier temps, nous rappe-

lons la définition d'une fonction de contraste (mélange convolutif) introduite par P. Comon.

Définition :Une fonction de contraste ¢ est une fonction de l’ensemble S des vec-
teurs aléatoires s dans R satisfaisant les propriétés suivantes :
e P1:YseS, ¢(s) ne dépend que de la loi de probabilité de s.
o P2 :VseS, ¢(Ps) = ¢(s), ot P est une permutation.
o P3:VseS, ¢(Ds)=¢(s), ot D est une matrice réguliére constante.
e Pj : Siles variables aléatoires s sont a composantes mutuellement indépendantes,
alors ¢([A(z)]s) < ¢(s), ou A(z) est une matrice inversible. ¢([A(2)]s) = ¢(s) si et
seulement si A(z) est de la forme PD(z) ou P est une matrice de permutation et

D(z) est une matrice de retards.

En général, les méthodes utilisant des fonctions de contraste sont souvent basées sur
des statistiques aux ordres supérieurs. En utilisant des fonctions de contraste en séparation

de sources, on cherche a estimer la matrice de séparation notée B telle que :
B = Maz (¢(Ay)) (1.44)

ol
e A est la matrice du mélange.

e y représente le vecteur des sorties estimées.

Le calcul d’'un critere de séparation basé sur les cumulants nécessite un temps de calcul

assez lourd. Ainsi, nous exploitons des approches qui ont été développées dans [MPTM99,
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TMMO0] permettant de faire face a cette difficulté.
Dans la plupart des cas, les contrastes en convolutif sont vus comme des extensions des
contraste en instantané. L’expression d'un contraste pour le cas convolutif d’'un mélange

de signaux non i.i.d s’écrit comme suit [TMMO0] :

=35 Jewn {yi(n), v (n+ 1), ys(n + o) (n + 1)} (1.45)

i#7 l1,l2ls
ou l;,7 = 1,2, 3 représente le vecteur des retards. D’une maniere plus simple, 1'expression

de ce contraste s’éerit aussi :

=Y leum{y(n).y;(n+0h),yi(n+ 1),y (n+13)} (1.46)

i lylals

Ce contraste temporel est basé sur les cumulants d’ordre 4 et valable dans le cas général
non i.i.d. Ce méme contraste a été utilisé d'une fagon complétement temporelle dans [L102].
Cependant, en raison des retards [; dont leur sommation qui est infinie, I'utilisation de ce
contraste devient tres difficile.

Afin de simplifier I'utilisation du contraste de ’équation (1.46), il faut prendre en compte
des propriétés des sources utilisées qui vont faire disparaitre tous les termes qui s’annnulent
lorsque la séparation est effectuée.

Par exemple, si les sources s;(n) sont supposées i.i.d. Dans ce cas, on peut se limiter a
l1 = ly = I3 = 0 dans I"équation (1.46), ainsi, on obtient a nouveau le contraste proposé

par P. Comon [COM96] qui s’écrit comme suit :
=2 leum {yi(n),y;(n),y:(n), y; (n)}|" (1.47)

En utilisant des contrastes fréquentiels de la méme forme, nous ne rencontrons pas ce
probleme de sommation infinie sur les retards [; mais on a une triple sommation sur
les canaux de fréquences. Cette approche spectrale a été développée dans [CPP05]. Les
auteurs expriment les tri-spectres des observations en fonction du tri-spectre des sources
pour conclure que 1’égalité entre les énergies de ces grandeurs considérées est atteinte si et

seulement si la séparation est effectuée. Par contre, dans le domaine temporel, I'estimation
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de ces contrastes exigent la prise en compte de certaines propriétés sur la nature des sources.

Fonctions de contraste avec référence

Dans ce paragraphe, nous allons présenter une approche utilisant les fonctions de
contrastes dite contraste avec référence [CMP04] utilisant des cumulants croisés de
type cum(y(n),y(n),r(n),r(n)) entre une estimation r(n) d’une source et un signal de
référence r(n). Ce dernier peut étre choisi comme une version filtrée quasiment quelconque
des sources. L’intérét majeure de cette approche est de conduire a des criteres quadratiques
dont la maximisation est facile a réaliser. La figure (1.7) montre la problématique de 1'ap-

proche étudiée.

—» > E—
S A X B Y
e > .

. = —
C r
e E—

Fi1G. 1.7 — Modele de systeme de séparation avec référence

o A et B représentent respectivement les matrices de mélange et de la séparation.
e ( représente la matrice de séparation de référence avec r(n) le vecteur des signaux

référence.

Dans le cadre des mélanges instantanés, les auteurs dans [AMAO3a, AMA03b, AMAO4],
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proposent le contraste avec référence qui s’écrit comme suit :

2

Z{y(n Z cum | yi(n yf(n),z’](n),r;(n),,r;(n)l (1.48)

R—2fois

Ce contraste utilise une approhe conjointe de séparation. En parallele, M. Castella and al.
proposent dans [CMP04] un contraste utilisant 'approche par déflation qui est resté dans
un premier temps valable pour des mélanges instantanés et des sources i.i.d. ayant des
cumulants de méme signe. Ensuite, ces mémes auteurs ont généralisé des contrastes avec
référence pour les mélanges convolutifs en utilisant toujours une approche séquentielle. Ces
contrastes ont été validés sur des sources i.i.d et non i.i.d.

Les problemes qui se posent souvent en utilisant des contrastes avec référence, sont les
connaissances nécessaires a l'obtention d’un signal de référence qui sont relativement
faibles. Dans [RCMO06], les auteurs proposent de prendre un capteur blanchi puis ils ap-
pliquent une procédure itérative ou une estimation provisoire de la source sert comme si-
gnal de référence. La méthode converge finalement vers les sources correctes. En revanche,
I’avantage majeur de ce type de criteres réside dans leur dépendance quadratique vis a vis

des parametres.

1.3.1.4 Méthode séquentielle (Approche par déflation)

Pour résoudre un probleme de séparation de sources, les méthodes séquentielles per-
mettent d’extraire les sources les unes apres les autres, contrairement aux méthodes citées
précédemment permettant de retrouver les sources simultanément. Ce type de méthodes
a été introduit par P. Loubaton en 1993 [LR93] pour séparer un mélange convolutif de
sources. Ensuite, cette approche a été développée par N. Delfosse en 1995 dans le cas de
mélange instantané [D1.95] et par J.-K. Tugnait en 1997 dans le cas de mélange convolutif
[TUGY97, TUG99].

On note s(n) les sources originales et z(n) les observations telles que z(n) = [A(2)]s(n).
On a considéré le cas de N sources et N capteurs. Le principe de cette approche repose

sur les deux étapes suivantes :
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e Extraction d'une sources du mélange

e Soustraction de la contribution de cette source du mélange

Extraction d’une source du mélange

Cette étape consiste a estimer un filtre noté B(z) de facon a que le signal estimé
y(n) = [B(z)]z(n) ne dépende que d'une source et une seule. Afin de retrouver le filtre
B(z), on utilise souvent des fonctions appelées fonctions de contraste. Le maximum de ces

fonctions est atteint si et seulement si le signal estimé dépend d’une seule source.

Soustraction de la source extraite au mélange
Cette étape consiste a soustraire la contribution de la source extraite du mélange pour
obtenir ainsi, un nouveau mélange de N — 1 sources. Pour effectuer cette étape, on cherche

a estimer un filtre ¢(2) qui minimise le critere suivant :

E ([lz(n) = [t(2)]y(n)|) (1.49)

On considere A;(z) (i = 1,..., N) les colonnes de la matrice A(z). Ainsi, I'équation (1.49)

s’écrit comme suit :

N 2

([A1(2) = t=)e(2)])s1(n) + ) _[A(2)]si(n)

1=2

E ‘ (1.50)

Ce critere est minimisé si t(z)c(z) = Ai(z). Dans [DEL95, SIM99, JALO6], nous trouvons
plus de détails sur le calcul des différentes étapes de I'approche par déflation.

Nous citons aussi des méthodes appelées approches hiérarchiques [TFLT01]. Dans ce type
de méthodes, la séparation consiste a la maximisation successive de plusieurs criteres dans
lesquels on introduit a chaque étape un terme de pénalisation. Cette pénalisation représente

la décorrélation spatiale des signaux estimées.

1.3.2 Approche fréquentielle

L’utilisation d’une approche fréquentielle pour résoudre un probleme de séparation

de sources permet de décomposer le mélange convolutif en plusieurs mélanges
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instantanés. Cette approche consiste a effectuer une séparation instantanée par
bandes de fréquence. La difficulté de l'utilisation d’une telle méthode réside dans
I'indétermination de permutation entre les différentes séparations instantanées. La
méthode fréquentielle a été introduite par C. Serviere et al. dans les années 90
[CAP95, CSL94, CSL95a, CSLI5b, DC03, DCO01, DSCO03]. Plusieurs méthodes aussi ont
été proposées pour résoudre ce probleme majeur de permutation en posant des hypotheses
supplémentaires sur les sources [SP04] et sur les matrices de mélange [PS00, PSB03].
D’autres travaux aussi ont été développés récemment et qui utilisent une approche
temps-fréquence pour la séparation aveugle des sources [PD05, RBRO1, YR04] dans le
cadre des mélanges convolutifs.

Récemment, les approches fréquentielles en séparation de sources utilisent des statistiques
d’ordre supérieur des transformés de Fourier des observations. D’autres approches

développées aussi dernierement exploitent les multi-spectres des observations [CPO1].

1.4 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté d’une maniere assez générale le principe
de la séparation de sources. Nous avons présenté les problemes et les modeles utilisés en
séparation des sources. Ensuite, nous avons cité brievement les hypotheses sur les sources
et sur les mélanges, les types de mélanges utilisés, particulierement, le mélange convolutif
qui va susciter notre intéret dans la suite de cette these.

Enfin, nous avons présenté une synthese générale sur les différents méthodes et ap-
proches utilisées pour résoudre le probleme de séparation de sources.

Nous avons aussi mentionné les principaux outils nécessaires a la séparation de sources
aveugles dans le cas de mélange linéaire convolutif en citant des méthodes utilisant la
décorrélation et les statistiques d’ordre supérieur.

Nous avons présenté quelques méthodes de séparation sources dans le cadre des

mélanges convolutifs. Dans certains cas, une approximation ou l'utilisation des statistiques
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de second ordre permet la simplification du mélange traité et de le ramener a un mélange
instantané. D’autres approches utilisent des criteres dits fonctions de contraste. Souvent,
ces approches nécessitent un temps de convergence assez important et peuvent conduire
dans certains cas a des minima locaux et donc, a des solutions non-optimales. D’autre part,
I'utilisation d'une étape de préblanchiement peut soulever des difficultés supplémentaires.

Dans la suite de ce manuscrit, on présentera quelques idées théoriques utilisant 1'in-
formation mutuelle comme critere d’indépendance ou les statistiques d’ordre 4 afin de
généraliser un contraste. Pour augmenter 'efficacité des méthodes développées, nous avons
utilisé le filtre de Wiener pour le calcul de la contribution de chaque source sur chaque
capteur. L’intérét de l'utilisation du filtre de Wiener dans la phase de séparation permet
de minimiser l'erreur quadratique entre les sources estimées et les observations. Les si-
mulations informatiques montrent la convergence de ces algorithmes dans plusieurs cas

différents.
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Un physicien moderne étudie la physique quantique les lundis, mercredis et vendredis et
médite sur la théorie de la relativité gravitationnelle les mardis, jeudis et samedis. Le

dimanche, il prie... pour que quelqu’un trouve la corrélation entre les deu.

Norbert Wiener

E CHAPITRE présente les outils utilisés dans cette these. Ces outils servent d’une
C part a comprendre la problématique générale de la séparation de sources et d’autre
part a présenter les méthodes développées. Dans cette these, nous cherchons a calculer
toutes les contributions des sources sur tous les capteurs, et pas les sources elles-mémes.
Ces contributions permettront d’effectuer un diagnostic du systeme étudié. Dans un pre-
mier temps, nous allons présenter un bref descriptif de l'information mutuelle qui sera
utilisée comme critere d’indépendance en décrivant l'intéret de la méthode développée,
basée sur 1'utilisation du filtre de Wiener. Ce filtre permettra de calculer les contributions
de chaque source sur chaque capteur. L’algorithme proposé, destiné a la séparation d'un
mélange convolutif de sources, est basé sur la minimisation de l'information mutuelle et
en méme temps, sur la projection de chaque source estimée sur chaque capteur en utili-
sant le filtre de Wiener. L’intérét d’insérer les contributions des sources sur les capteurs
permet de simplifier la minimisation du critere d’indépendance utilisé. Nous montrerons
par un calcul théorique 'efficacité de la méthode proposée. Ensuite, quelques simulations
seront finalement présentées dans ce chapitre afin d’évaluer la performance de la méthode

et 'algorithme proposés.

2.1 Critere d’indépendance

2.1.1 Introduction

Dans cette partie, nous allons présenter une méthode de séparation de sources convo-
lutives, utilisant I'information mutuelle comme critére d’indépendance. Dans un premier

temps, nous présenterons la mesure de I'indépendance statistique dans le cas de mélange



2.1. Critere d’indépendance 53

convolutif ainsi que les propriétés de 'information mutuelle. Nous allons montrer que I'utili-
sation de ce critere d’indépendance pour les mélanges convolutifs est assez complexe. Pour
simplifier la minimisation de l'information mutuelle dans ce cas, nous allons démontrer
dans la deuxieme partie que le fait de projeter les sources estimées sur chaque capteur
permettra de simplifier la minimisation du critere d’indépendance et par la suite, d’avoir
une meilleure séparation des sources.

La méthode qui sera décrite dans la suite de ce chapitre, utilise 'approche de gradient afin
de minimiser une fonction de cout (dans notre cas, cette fonction est I'information mu-
tuelle). L’algorithme de séparation calculera la contribution de chaque source sur chaque
capteur en minimisant I'erreur quadratique entre les sources estimées et les observations.
Ces contributions calculées par le filtre de Wiener permettront de simplifier le critere
d’indépendance a minimiser, d’estimer au mieux la matrice de séparation et par la suite,

les sources recherchées.

2.1.2 Mesure de 'indépendance statistique

Pour résoudre un probleme de séparation de sources, on cherche a maximiser
I'indépendance statistique entre les différentes composantes d'un vecteur (les composantes
de ce vecteur sont les sources estimées).

On définit I'indépendance comme suit :

Définition :La mesure d’indépendance est une fonction des wariables aléatoires x
telle que le maximum de cette fonction est atteint si et seulement si les composantes x; du

vecteur x sont indépendantes.

Propriété :D’apres la définition précédente, l'opposé de la mesure de divergence
entre la densité de probabilité conjointe p,(x) et le produit des densités de probabilité

marginales TTY (x;) est considéré comme une mesure d’indépendance selon l’équation
=1 X4 7
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suivante :
D (pmunpxi(xi)) <0 (2.1)

En conséquence, pour que la séparation des sources soit effectuée (X = AS et Y = BX),

I'indépendance statistique est maximale quand B = A~!.

2.1.3 Mesure de la divergence entre les densités de probabilité

Définition :Divergence de Kullback Leibler KL :
sotent p et q deux densités de probabilités la divergence KL entre p et q peut s’écrire de la

facon suivante :

KLl - | p(x)zOg%dx (22)

Propriétés :
o KL(pllg) >0 et égale a 0 si et seulement si p = q
e KL(p|lg) = KL(p(p)|le(q)) pour toute transformation linéaire inversible ¢ appliquée
surp et q

2.1.4 Mesure de ’information mutuelle

Comme nous 'avons introduit dans le chapitre 1, 'information mutuelle est définie par
la divergence de Kullback Leibler entre la densité de probabilité conjointe p,(z) et le produit

de densités de probabilité marginales Hf\il ps; (z;) de N variables aléatoires x1, za, ..., Ty :

I(2) = KL {pm(:c)H I pmi(:r;l-)} _ / p(@)in—22E) g (2.3)
= Hp@(l’z)

avec T = (1, Ts,...,2x)" un vecteur de N variables aléatoires. Cette équation de 'infor-
mation mutuelle est toujours positive et égale a zéro si et seulement si toutes les variables
aléatoires x; sont indépendantes [CT91]. Les propriétés de la divergence de Kullback Lei-
bler sont plus détaillées dans [KUL59, GRA90] en dehors du contexte de la séparation de

sources.
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L’information mutuelle est liée a ’entropie de Shannon par ’équation suivante :

I(z) = Z H(z;) — H(x) (2.4)

ou :
e H(xz;) est 'entropie de Shannon marginale

e H(x) est 'entropie de Shannon conjointe

Propriétés de I'information mutuelle :
o [(x) >0 et égale a 0 si et seulement si les composantes du vecteur x sont mutuelle-

ment indépendantes
N N

e L’information mutuelle est asymétrique : K L(p,, pr) + KL(pri,px)
i=1 i=1
o [(z) = I(p(x)) pour toute transformation linéaire inversible ¢

Pour résoudre un probleme de séparation de sources, nous avons utilisé I'information mu-
tuelle comme un critere pour la mesure de l'indépendance entre les différentes sources
estimées. Plusieurs méthodes ont été développées dans [ALMO1, CAR98, PHA99, TJ97,
TJ99] basées sur 'utilisation de linformation mutuelle. La maximisation de ce critere
d’indépendance entre les sources permet d’estimer la matrice de mélange et par la suite

I'obtention des sources originales.

2.1.5 Mesure de ’'indépendance dans le cas de mélange convolu-
tif
D’apres les propriétés de I'information mutuelle, la mesure de I'indépendance entre les
sources estimées permet de résoudre un probleme de séparation de sources. Cette mesure
d’indépendance statistique differe selon le type de mélange obtenu (instantané, convolu-
tif,...,etc). Dans ce paragraphe, nous allons présenter I'utlisation de I'information mutuelle
pour séparer un mélange de sources convolutives.

On considere le modele général constitué de deux sources et deux capteurs, soient s1(n) et



56 Chapitre 2. Séparation de sources : Information mutuelle et filtre de Wiener

so(n) les sources et z1(n) et xo(n) les observations mesurées au niveau de chaque capteur.

On peut écrire :
2
zi(n) =) aj * si(n) (2.5)
i=1

ol a;; représente la réponse impulsionnelle de la source i (i = 1, 2) sur le capteur j (j = 1, 2),
7*7 gignifie que le type de mélange utilisé est convolutif. On cherche & estimer un filtre
non causal b;; entre la source 7 et le capteur j tel que les sources sont estimées a un filtre

linéaire apres. L’équation des sources estimées y(n) s’écrit comme suit :
2
yi(n) = Y bjixwi(n)
Zzl I
= > ) bulk)wi(n — k)

i=1 k=—L

(2.6)

Dans certains cas spécifiques, la séparation des sources est effectué quand les sources es-
timées y;(n) et yo(n) deviennent indépendantes [COM96]. Par exemple, dans le cas des
sources i.i.d normalisées, la somme des cumulants d’ordre quatre calculées au niveau des
sources estimées est une fonction de contraste [COM94].

Dans le cas général d’'un mélange convolutif, il faut tenir compte des temps de retard m
qui doivent étre introduits dans le calcul de la fonction de contraste. La séparation d'un
mélange convolutif de sources est réalisée quand les différentes composantes du vecteur
y(n) des sources estimées sont indépendantes au sens des variables stochastiques [BZ02].
En d’autres termes, y;(n) et y2(n — m) doivent étre indépendantes pour tout retard m.
Par exemple, I'utilisation de 'information mutuelle comme critere d’indépendance nécessite
la minimisation du critere J qui s’écrit comme suit :

+0o0

J = Z I(y1(n),y2(n —m)) (2.7)

m=—0oQ
ou m € au support de dépendance des capteurs.

Ce critere d’indépendance est tres complexe et nécessite un temps de calcul important.

Une méthode de minimisation de ce critere a été proposé par [BZ02|, utilisant 1’algorithme
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du gradient. La mesure de I'indépendance a été faite pour un retard m choisi aléatoirement
a chaque itération en utilisant toujours I(y;(n),y2(n — m)). En conséquence, aprés un
certain nombre d’itérations, on suppose qu’on a pris en compte tous les retards m. Ce qui
rend la convergence de I'algorithme plus rapide.

Ce critere d’indépendance (équation 2.7) doit étre normalement minimisé pour tout
retard m, I représente 'information mutuelle qui sera toujours positive et égale a zéro si

et seulement si toutes les composantes du vecteur y(n) sont statistiquement indépendantes.

1) = [ niwin (%) 2.8)

Les retards m sont considérés a priori entre [— K, ..., K|, ce choix dépend du rang des
filtres utilisés dans le mélange convolutif. Donc, la minimisation du critere est assez lourde
en terme de temps de calcul.

Dans la suite de ce chapitre, nous allons présenter brievement 1’algorithme de la descente
de gradient qui a été utilisé dans le développement de la méthode proposée, ensuite, nous
allons développer l'aspect théorique de 'utilisation du filtre de Wiener afin de simplifier
la mesure de I'indépendance pour tous les retards m. Nous allons montrer que le fait de
projeter les sources estimées sur les capteurs permettront d’augmenter l'efficacité de la

méthode utilisée et par la suite la séparation de sources.

2.1.6 Minimisation de 'information mutuelle

Apres avoir présenté les différentes propriétés de linformation mutuelle I, cette
quantité sera utilisée comme un critere d’indépendance pour résoudre un probleme de
séparation de sources. Le but est de minimiser 'information mutuelle des sources estimées.
Pour répondre a cet objectif, nous allons utiliser ’algorithme de la descente de gradient.
Selon I'équation (2.8), on remarque qu’il nécessite le calcul des densités de probabilités
marginales p,,(y;) et conjointes p,(y). Pour résoudre ce probleme et en utilisant 1'al-

gorithme de gradient, la matrice de séparation B doit étre estimée de facon a ce que
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I'information mutuelle des sorties y = Bz soit minimisée.

91(y)
B~ B—uy—= 2.9
T (2.9)
D’apres 'équation (2.39), 'utilisation de l'algorithme de la descente de gradient nécessite
I’estimation de %Iéz_”_). Si on considere y = Bz, la densité de probabilité de y s’écrit comme
suit :
P ()

= 2.10

et le logarithme néperien de 'équation (2.10) est :
Inp,(y) = Inp,(z) — In|det B (2.11)

En utilisant les équations de I'entropie de Shannon H(.) = —E {Inp,(.)} et de l'informa-
tion mutuelle I(y) = >, H(y;) — H(y), on peut écrire :

I(y) = Z H(y;) — H(z) — In|detB| (2.12)

Le calcul du terme aé—%’) nécessite l'estimation des densités de probabilité de y. Cette
estimation utilise le calcul des fonctions scores. Le concept de ces fonctions scores sera
détaillé dans I’Annexe A, ainsi que les propriétés et les méthodes d’estimation de ces

fonctions.

2.2 Filtre de Wiener

Dans cette section, nous présentons un état de 'art sur le filtrage de Wiener. Nous
décrivons brievement la modélisation d’un filtre de Wiener. Ensuite, nous focalisons sur
le descriptif de la méthode que nous proposons pour réaliser une séparation efficace d’'un
mélange convolutif de sources. Nous présentons en détail les principes de ce traitement
basé sur le calcul de la contribution de chaque source sur chaque capteur afin de minimiser

Ierreur quadratique entre les deux signaux que sont la source et le capteur.
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2.2.1 Définition

La technique du filtrage de Wiener est un probleme d’estimation ot on dispose d'une
connaissance a priori sur le signal a estimer. Typiquement, on utilise cette technique pour
la soustraction de bruit qui permet d’estimer un signal noyé dans le bruit.

Un filtre de Wiener est con¢u pour minimiser 'erreur quadratique moyenne entre sa sortie
et une sortie désirée. Il est le filtre optimum au sens du critere de 'erreur quadratique
moyenne et nous verrons que les coefficients du filtre sont liés a la fonction d’autocorrélation

du signal d’entrée et a I'intercorrélation entre les signaux d’entrée et de sortie désirée.

2.2.2 Modélisation du filtre de Wiener

Nous présentons un modele de filtrage de Wiener utilisé pour optimiser la séparation
d’un signal et d’un bruit de mesure. On considere les deux signaux stationnaires z(t) et
y(2).
ou :

o I'..(7) = F[z2(t)z(t — 7)] : Fonction d’autocorrélation du signal z(t).

I'., (1) = E[2(t)y(t — 7)] : Fonction d’intercorrélation entre z(t) et y(t).

e 7., : Densité spectrale de puissance de z(t).

Y2y ¢ Densité interspectrale de puissance de z(t) et y(t).

On cherche a estimer un filtre W (z) dont la sortie, notée Z(¢) minimise l'erreur quadratique
entre le signal z(t) et sa prédiction Z(¢) a partir du signal filtré (cf fig. 2.1).

Dong, le probleme qui se pose est comment retrouver z(t) a partir de y(¢). Une solution
consiste a filtrer y(¢) de telle sorte que la sortie Z(¢) soit la plus proche possible de z(t).

On peut mesurer la qualité de 'estimation par le signal d’erreur €(t), défini par :
e(t) = z(t) — 2(t) (2.13)

Plus le signal d’erreur €(t) sera faible, plus l'estimation sera bonne. On cherche donc

un filtre qui minimisera l'erreur. Il est pratique de chercher & minimiser €2(t) car c’est
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yi) | W(z2) z(t)
+

e(t)
z(t)

Fi1G. 2.1 — Shéma du filtre de Wiener

une fonction quadratique facilement dérivable. En revanche, étant donné que les signaux
traités sont souvent aléatoires, la fonction cotlit qui sera a minimiser est ’erreur quadratique

moyenne (MSE : Mean Square Error) définie par :

§() = B (¢1) (2.14)

Le filtre optimal de Wiener correspond au filtre qui minimisera la MSE (équation 2.22).

2.3 Meéthode de séparation proposée

Dans cette section, nous développons une méthode de calcul pour la séparation d'un
mélange convolutif de sources dans le domaine temporel. Cette méthode est basée sur la
minimisation de 'information mutuelle et utilisant le filtre de Wiener. En général, dans le
cas de mélange convolutif, le critere d’indépendance doit étre minimisé pour les différents
temps de retard.

La méthode proposée dans la suite de ce manuscrit permet la simplification du critere
d’indépendance. Nous démontrons que le test d’indépendance entre les contributions de
toutes les sources sur le méme capteur au méme instant ¢ conduit a une séparation efficace
des sources. Ces contributions seront obtenues par la projection des sources sur chaque
capteur en utilisant le filtre de Wiener. Dans cette méthode, nous montrons que les contri-
butions des sources calculées par un filtrage de Wiener rendent le critere d’indépendance

utilisé plus simple et plus facile & minimiser en terme de temps de calcul.
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2.3.1 Modélisation du probleme

On considere un modéle de mélange convolutif de sources constitué de p sources et
p capteurs. Nous commencons par définir les notations des signaux mis en jeu. Chaque
source est un signal noté s;(n) et S(n) = [s1(n),s2(n),...,s,(n)] est le vecteur des
sources. Nous considérons que le nombre de capteurs utilisés est égal au nombre de
sources formant le mélange. Il y a donc p observations notées x;(n) (i = 1,...,p) et
X(n) = [z1(n),z2(n), ..., xp(n)] est appelé le vecteur d’observations.
Dans le cas de mélange convolutif linéaire, les observations sont des mélanges linéaires des

signaux issus des sources par filtrage, L €] — 00, +00[. Le modele de mélange est :

zi(n) = Zaij(n)*sj(n)
= Z Z a;;(n)s;(n — k)

j=1 k=—L

(2.15)

ol a;;(t) est la réponse impulsionnelle de la source j sur le capteur ¢ et '+" est le produit de
convolution. L'inverse du filtre de mélange n’est pas forcément causal. En revanche, le but
de la séparation de sources est d’estimer un filtre de séparation éventuellement non-causal
avec une réponse impulsionnelle notée f;; entre la source 7 et le capteur j.

Le modele de mélange s’écrit comme suit :

p
i(n) = Ay(2) % s5(n) (2.16)
i=1
ot Ajj(z) = >, ai;(k)z7" est la fonction de transfert de la source j sur le capteur i et

A;j(z) * sj(n) est le résultat de 'opération de filtrage :

A2 xs(m) = 3 ay(k)s;(n — k) (2.17)

k=—L

Cette équation (2.17) peut aussi étre écrite sous forme matricielle de la fagon suivante :

z(n) = [A(2)] s(n) =Y A(k)s(n — k) (2.18)
k
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On note Y (t) = [y1(t), ..., yp(t)] le vecteur des sources estimées. Ces sources seront estimées

a un filtrage pres. On note y(n) a temps discret :

yi(n) = Z bij * zj(n)

» L (2.19)
= > ) bi(k)a(n—k)
j=1 k=—L
On appelle sources les p contributions sur le 1" capteur. z1(n) s’écrit comme suit :
x1(n) = s1(n) + s2(n) + ...+ s,(n) (2.20)

Le filtre global du mélange et de la séparation sera noté g;; = b;; * a;; (cf Fig. 2.2)

yi(n) = Z > giu(k)si(n — k) (2.21)

=1 k=—1L
—> —> —
S A X B Y
— > —
| |
Filtre global G

F1G. 2.2 — Systeme de mélange et de séparation

Si on considere que y;(n) est un filtrage linéaire d’une source et d’une seule, donc, la
contribution de cette source sur le premier capteur est calculée par un filtre de Wiener non
causal dont la fonction de transfert est notée W;(z) avec j =1, ..., p. Les coefficients de la
réponse impulsionnelle du filtre seront calculées de sorte que 'erreur quadratique moyenne

entre z1(n) et y;(n) soit minimisée. Cette erreur quadratique s’écrit comme suit :

E{|zi(n) — wy; * y;(n)[*} (2.22)
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Les p contributions des p sources sur le 1" capteur s’écrivent de la fagon suivante :

zj(n) = wi;xyi(n)
= > wi(k)yi(n—k) (223)
k=—L

En raison de simplification des équations, nous présentons les coefficients du filtre de Wiener
utilisé sous forme fréquentielle qui sera tout simplement une transformée de Fourier de la
version temporelle. Ces coefficients w;(k) sont le résultat d'une fonction constituée par la
densité interspectrale entre la source y;(n) et 'observation xq(n) (le 1°" capteur) divisée
par la densité spectrale de la méme source y;(n). Une densité spectrale ou interspectrale
sera représentée par .

Les coefficients du filtre de Wiener permettant de calculer les contributions des p sources
sur le 1¢" capteur s’écrivent comme suit :

- 7Y1X1(f)
Wl(f) B 7Y1(f)

yaoxi(f)

Wald) Yra(f) (2.24)

; %@Xl(f)
Wp(f) B fYYp(f)

2.3.2 Calcul des contributions des sources sur un capteur

Nous avons déja présenté le critere d’indépendance basé sur la minimisation de 'infor-
mation mutuelle (éq. 2.7). Dans le cadre de notre travail, la mesure de I'indépendance entre
les p sources estimées y;(n),y2(n), ..., et y,(n) est une condition suffisante pour résoudre
un probleme de séparation de sources.

Dans le cas d'un mélange convolutif de p sources, la séparation est effectuée quand les
composantes du vecteur y(n) sont indépendantes. En d’autre terme, c’est I'indépendance

entre les y1(n), yo(n —1),y3(n —2), ..., yp(n — m,_1) pour tous les retards my, ma, ..., my_1.
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Le probleme se rameéne a minimiser le critere J suivant :

J = Z Z . Z I(y1(n),y2(n —my),ys(n —ma),...,yp(n —my_1)) (2.25)

mi  mso mp_1

ou I représente I'information mutuelle qui a été définie précédemment par ’équation (2.3).
Notre méthode est basée sur I’étude de la séparabilité des contributions z;(n), 2o(n), ..., et
zp(n) par rapport aux sources estimées y;(n),ya(n), ..., et y,(n). Nous rappelons que les
contributions z1(n), z2(n), ..., z,(n) sont le résultat de la projection des sources estimées
sur les capteurs en utilisant le filtre de Wiener (éq. 2.24).

Nous allons montrer que le fait d’insérer les contributions des sources sur les capteurs dans
'algorithme de séparation ne nécessite pas un test d’indépendance pour tout instant (n—m)
avecm = 1,2,...,p—1. Pour que la séparation soit effectuée, I(y1(n), y2(n),...,y,(n)) =0
est une condition nécessaire mais qui n’est pas suffisante. Par conséquence, nous pouvons

distinguer deux cas différents.

2.3.2.1 Premier cas

Le premier cas que nous pouvons distinguer est assez simple. Nous utilisons toujours

la minimisation de I'information mutuelle comme critere d’indépendance. Cet algorithme
de séparation sera plus détaillé dans la suite de ce manuscrit.
Dans le premier cas, si chaque source estimée y;(n) avec j = 1,2, ..., p dépend d’une source
et une seule, donc, toutes les sources estimées (y1(n),y2(n),...,y,(n)) sont également
indépendantes dans le sens des processus stochastiques, cela veut dire que le test
d’indépendance a été vérifié pour tous les retards m (éq. 2.25). De méme, pour les contri-
butions calculées par le filtre de Wiener, (z1(n), 22(n), . .., z,(n)) sont aussi indépendantes.
Dans ce cas, 'information mutuelle est égale zéro.

o I(y1(n), y2(n), ..., yp(n)) = 0.

o I(z1(n),z(n),...,2(n)) =0.

L’information mutuelle sera minimisée pour toutes les sources estimées et pour toutes les

contributions des sources sur les capteurs. Dans ce cas, la séparation est effectuée.
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2.3.2.2 Deuxiéme cas

Dans le deuxieme cas, les sources estimées y;(n) peuvent étre indépendantes
(L(y1(n),y2(n),...,yp(n)) = 0) au retard 0, mais la séparation n’est pas effectuée. Par
exemple, dans le cas de sources i.i.d, les p sorties estimées (éq. 2.26) sont indépendantes a

I'instant 0, mais, chaque sortie contient toujours un mélange des sources.

yi(n) = s1(n)+sa(n) + ...+ sp(n)

yo(n) = si(n—1)+sy(n—1)+...+s,(n—1) (2.26)

w(n) = sin=(p-1)+sm-p-1))+. .. +s0-(-1)

Dans cet exemple, nous remarquons que chaque sortie estimée est toujours composée
d'un mélange de sources mais pour des retards différents. Donc, les sorties y;(n) sont
indépendantes juste au retard 0. Dans ce cas, les composantes du vecteur y(n) sont
indépendantes, mais ce n’est pas une condition suffisante pour que les composantes
zj(n) = Wi(2)y;(z) apres un filtrage de Wiener soient aussi indépendantes. Le role du

filtre de Wiener est de maximiser la corrélation entre la contribution 21 (n) et 'observation

x1(n), respectivement zo(n) et z1(n), ..., 2,(n) et x1(n). Nous allons démontrer par un cal-
cul théorique que les contributions z1(n), z2(n), . . ., 2,(n) ne peuvent pas étre indépendantes
dans le cas étudié et par conséquence, I(yi(n),y2(n),...,y,(n)) n'est pas égal a zéro. En

conclusion, le probleme de séparation des sources n’est pas résolu dans ce deuxieme cas.

En conséquence, la seule solution pour mener une séparation efficace des sources est de
minimiser a la fois I(y1(n),y2(n),...,yy(n)) et I(z1(n), 2a(n),..., z,(n)). Il ne reste plus
qu’a décrire le deuxieme cas que nous venons de citer. Nous supposons que les sorties es-
timées y1(n), y2(n), ..., yy(n) sont toujours constituées d'un mélange de sources (exemple
des sources i.i.d cité ci-dessus) et que I(y1(n),y2(n),...,y,(n)) = 0. Nous calculons les p

contributions de ces sources sur le 1¢" capteur en utilisant le filtre de Wiener décrit dans
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la section 2.3.1. Ces contributions z;(n) sont constituées d'un mélange a la fois de sources.

Zi(f) = WilH)iva(f)
Zo(f) = Walf)Ya(f) (2.27)

Zp(f) = Wp(f)n(f)

ou Z;(f),(t=1,...,p) est la transformée de Fourier discrete de z;(n).
Dans la section (2.3.1), on a déja noté G le fitre global qui sera la convolution entre la
matrice des filtres séparation B et la matrice des filtres de mélange A. les sorties estimées

y;(n) s’écrivent de la fagon suivante :

Yi(f) = Gu(f)Si(f) +Gua(f)Sa(f) + ...+ Gip(f)Sp(f)
Yo(f) = Gaa(f)Si(f) + Gaa(f)S2(f) + - ..+ Gop(f)Sp(f) (2.28)

Yo(f) = Gu(f)Si(f) + Gp(f)S2(f) + - + Gpp(f) S (f)

Les contributions des sources sont calculées sur le premier capteur (observation x1(n)).

Xi(f) = 51(f) + S(f) + -+ 5p(f) (2.29)

En combinant les deux équations (2.24) et (2.28), la tranformée de Fourier discrete des

coefficients du filtre de Wiener s’écrit comme suit :

Ywixi(f) G (f)ys1(f) + Gra(f)ys2(f) + - -+ Gip()vsp(f)

wilf) Yy1(f)
Wa(f) Yyaxi(f) _ Gor([)vs1(f) + Gaa(f)rs2(f) + -+ + Gop()ysp(f)
’ yra(f) yra(f) (2.30)
Wo(f) - Tpxi(f) Gt (f)ys1(f) + Goa(f)ys2(f) + .-+ Gpp(/)V5p(f)

() p(f)

En remplagant les coefficients de Wiener dans I’équation (2.27), on obtient les contributions
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des p sources sur le premier capteur.

G (H)F 751 (f) + Gua(f)Gra(F)rse(f) + - .. + Gii(f)Grp(H)rsp( )

Z(f) = () S1(f)
+G12(f)011(f)751(f) + |G/ vs2(f) + - -+ Gia(£)Gip(f)ysp(f) S5(f)
Yy1(f)
| +G1p(f)én(f)751(f) + G1p(f)Gra(frse(f) + -+ G/ vsp(f) $.(f)
Yy1(f)
Zo(f) = |Gy (f)]” ys1(f) + G21(f)G22(J;z/’:S(jC()f) + oo+ G (f)Gop(f)vsp(f) 5.(f)
+G22(f)621(f)751(f) + |Goa ()]} ys2(f) + ... + G22(f)@2p(f)75p(f)52(f)
’YY1(f)
+G2p(f)(;21(f)751(f) + Gap(f)Gaa(f)vs2(f) + -+ |Gop (/) vsp(f) S.(f)
7Y1(f)
Zp(f) _ |Gp1(f)‘ Ys1(f) + Gpl(f)Gﬂ({;zZ?}()f) +.. Gpl<f)Gpp(f>75p<f) Si(f)
+Gp2(f)ép1(f)751(f) + G (AP vs2(f) + ... + Gp2(f)épp(f)75p(f)82<f)

Y1(f)

Gpp(f>ép1(f)781(f) + Gpp(f>ép2(f)752<f) ...t |Gpp(f)|2 VSp(f)S (f)
Y1(f) 8

_l’_
(2.31)
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On considere w;;(k) la fonction de transfert liant les sources s;(n) aux contributions

zj(n) calculées par le filtre de Wiener.
uij (k) = [w; * gi5] (k) (2.32)

ou * représente une convolution linéaire. L’équation liant ces contributions aux sources

si(n) s’écrit comme suit :

5(n) =Y ) uy(k)si(n — k) (2.33)

i=1 k=—L

D’apres le calcul des contributions z;(n) (éq. 2.31), Nous pouvons déduire les expressions
des coefficients u;;(k). Nous montrons d’apres le calcul des coefficients que les contributions
z1(n), z2(n),. .., 2y(n) ne sont pas indépendantes (le terme I(z1(n), z2(n),...,2,(n)) est
différent de zéro).

Il suffit de montrer que les coefficients wyi(k), u12(k),..., et wuyy(k) ne valent
pas zéro pour le meéme temps de retard k. De meéme pour les -coefficients
(g1 (k), uga(k), ..., usp(k)),(usi(k), usa(k), ..., usp(k))s .., et (upr(k), upa(k), ... up(k)).

Ci-dessus, 'expression des coefficients uy; (k), u12(k), . . ., ui,(k) pour Uinstant k& = 0.

uin(0) = zf_: G ()] ys1(f) + Gll(f)Glz(ﬁi?i;()f) o+ Gu(H)Gu(f)vsp(f)

us(0) = Z_ Gi2(f)Gu(f)vsi(f) + |G12(f)|7Y?i}()f) o 4 Ga(H G ()rse(f)
f
wnl0) = N-1 G ()G ()vs1(f) + Gip(f)Gra( f)ysa(f) + - + 1Gip(HF 75 (f)

Yyi(f)

-

(2.34)
Nous considérons le premier de terme wj;(0). Pour montrer que ce terme est toujours

supérieur ou égal a zéro, on cherche son expression au carré.



2

Z G (f)Gra(f)ys2(f) + - + Gu(f)Grp(f)vsp(f)
7 ”YYl(f)

(2.35)

() (Z G1i(f)Gia(f)vs2(f) ;.1.(.; G ()G (F )y f>)
f

lh) N-1 ll(f)@u(f)%z(f) + ...+ Gll(f)é'm(f)wp(f)
Yy1(f)

-
@

N-1
En posant r(f) = Z G (f) M Si la somme des deux derniers termes de ’équation
7 wilf)
N-1 7 -
précédente r(f) (Z Gu(f)Gr(f)rs:(f) +-. + Gu(fﬁlp(fﬂSp(f))
7 Yy1(f)

et

F) (2_3 Cua(£)Cralfysalf) +.- + Gn(f)@lp(f)%p(f)) (6. 2,50

7 Yi(f)

sont positifs ou nuls, alors, u;(0) est différent de zéro. En revanche, s’ils sont négatifs,

(u11(0))? est toujours supérieur ou égal & une valeur positive (éq. 2.37).
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un () = (r(f))*

N-1 ~ ~ 2

3 Gu(f)Gra(f)vs2(f) + -+ Gu(f)Gip(f)rsp(f)
7 Yy1(f)

_|_

(2.36)

=

-1

—r(f)

(
—r(f) (

Yv1(f)

-

G (f)Gra(f)ys2(f) + -+ Gu(f)Gp(f)ysp(f) >

Cu(f)Cia(f)rs2(f) + - - + Gu(H)Grip(H)rsulf) )

=z

Yy1(f)

-

2

NX_:I Gu(f)Gra(f)vs2(f) + - -+ G (NG (F)vsp(f)
f

1 (0)° > |r(f) — (2.37)

7Y1(f)

Nous pouvons déduire que le coefficient |uy1(0)]* est toujours minoré par une valeur posi-
tive. Le méme calcul peut étre appliqué sur tous les coefficients u;;(0) avec i = 1,...,p et
7=1,...,p.

D’apres le calcul développé ci-dessus, nous pouvons conclure que le fait de projeter toutes
les sources estimées sur les capteurs (dans notre cas, c’était le premier capteur) en utili-
sant un filtrage de Wiener, permet de montrer que l'information mutuelle calculée sur les
contributions z;(n) est différente de zéro (I(21(n), 22(n),...,2,(n)) # 0). Donc, il reste le
cas ou les sources (y;(n));=1,.., dépendent d'une source et d'une seule, en d’autre terme,
le cas ol toutes les sources (y;(n)) sont indépendantes (I(z1(n), z2(n),...,2,(n)) = 0), le
probleme de la séparation des sources sera réalisé.

En conséquence, nous pouvons conclure que la minimisation de I'information mutuelle des
sources y;(n) et des contributions z;(n) sur les capteurs mene a une séparation efficace
des signaux issus d’un mélange convolutif de sources. Cette méthode simplifie le calcul
du critere d’'indépendance a minimiser (2.7) et est basé sur 'estimation de I'information

mutuelle au niveau des sources estimées.
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2.4 Algorithme de séparation

Dans cette partie, nous appliquons ’approche de gradient pour la séparation d’un
mélange convolutif de sources. L’utilisation de I'algorithme du gradient permet la mini-
misation du critere d’indépendance cité ci-dessus. On a noté B la matrice des filtres de

séparation. Le vecteur des sources estimées s’écrit comme suit :
y(n) = Byz(n) + Biz(n — 1)+ ...+ Byx(n —p) (2.38)

On appelle p le degré des filtres de séparation. Pour la calcul des composantes du vecteur
y(n), on cherche a estimer By, avec k = 1,...,p. L’estimation des coefficients de B nécessite
le calcul du gradient de I'information mutuelle utilisée comme critere d’indépendance. A
chaque itération, on estime By, et par la suite, les sources estimées y(n). Une fois, les sources
y(n) calculées, on applique le filtre de Wiener pour calculer les contributions z;(n) de ces

sources sur le capteurs z;(n).

2.4.1 Calcul des gradients

Comme nous 'avons montré dans la méthode citée dans la section (2.3.2), la séparation
des sources convolutives ne nécessite pas la minimisation du critere d’indépendance
I(y1(n),y1(n),...,yp(n)) pour tous les retards m. L’insertion des contributions des
sources sur le premier capteur dans l'algorithme de séparation simplifie notre critere
d’indépendance et conduit a une séparation efficace des sources recherchées.

L’approche consiste a minimiser 'information mutuelle I(y;(n),y1(n),...,y,(n)) par rap-
port a la matrice de séparation B. Cette information mutuelle est une mesure directe de
I'indépendance des composantes du vecteur y(n).

On considere le cas de deux sources et deux capteurs. On cherche a calculer le gradient de
la fonction I(y;(n),y2(n)) par rapport a la matrice de séparation. On pourra minimiser di-
rectement l'information mutuelle a condition d’estimer les densités de probabilité conjointe

et marginale de y. On appelle B la matrice de séparation : y = B * z, donc :

H(y) = H(x) + log |detB] (2.39)
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Dong, l'information mutuelle 7(y) s’écrit comme suit :

I(y) =) H(y:) — H(x) — log|detB] (2.40)

i=1

o1(y)

55 Calculé par rapport a la matrice

L’expression du gradient de I'information mutuelle

de séparation B est :

A(y) _~0H(y) 0

i=1

En calculant le gradient de la somme par rapport a un coefficient b;; de la matrice de
séparation B, on déduit que la ieme source a estimer de la ligne seulement de la ieme ligne

de la matrice B.

OH(y) _ o [0logpyi(yi(t))]
0bi;(t) Obi; ()
- B sy (242)

= BBy, (yi(t))x(t)]
ou f3,, est la fonction score de la source y; qui est définie dans I’annexe A.

Finalement, le gradient de I(y) vaut :

9I(y)

) — B 6, 40)e(0)"] — ptog detB 243)

0B

L’expression du critere de I'information mutuelle et de son gradient nécessite I'estimation
des densités de probabilités marginales p,, et des fonctions scores (3,,.
Dans le cas de deux sources et deux capteurs, on cherche a estimer les sources notées y; (n)

et yo(n). Le gradient de I(y;(n),ya(n)) s’écrit comme suit :

OI(y1(n), ya(n))
0B

= E[B,(y(t))x(t)"] (2.44)

Pour chaque couple de sources estimées (y;(n), y2(n)), on cherche a calculer leurs contribu-
tions sur chaque capteur z;. Ces contributions sont obtenues par la projection de chaque
source estimée y;(n) sur chaque capteur. Le calcul de ces contributions est obtenu en uti-

lisant un filtrage de Wiener (voir section 2.3.1). L’avantage de l'utilisation du filtre de
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Wiener pour le calcul des contributions de chaque source sur chaque capteur simplifie le
critere d’indépendance utilisé, et ne nécessite pas le test de I'indépendance pour chaque

retard m.

2.4.2 Simulations et résultats obtenus

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus utilisant la méthode de
séparation basée sur la minimisation de l'information mutuelle et utilisant le filtrage
de Wiener pour le calcul des contributions sources sur les capteurs. Pour montrer la
performance de la méthode utilisée, nous allons comparer la minimisation de 'information
mutuelle calculées a partir des sources estimées y(n) et a partir des contributions z(n)
calculées au niveau des capteurs.

Nous considérons le cas d'un mélange convolutif de deux sources et deux capteurs. Dans

un premier temps, nous utilisons I'algorithme suivant :

Initialisation : y(n) = z(n)

Itérations : Répéter jusqu’a la convergence

e FEstimation des fonctions scores entre y;(n)
et ya(n) - B(y1(n), y2(n))

o y—y(n) —pBy(n),y(n))

e Calcul des coefficients du filtre de Wiener
Wi(z)

e Calcul des contributions des sources sur le

premier capteur : zj(n) = Wj(n)yj(n)

e Remplacer y(n) par z(n)
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La matrice de mélange A utilisée est la suivante :

1+ 022714+0.122 05+032714+0.1272

A(’Z) - —1 -2 -1 -2
0.5+03z7" +0.12 14+0.2z7"+0.12

L’algorithme de séparation présenté ci-dessus, est basé sur la minimisation de 'information
mutuelle des sorties estimées. Afin de montrer 'efficacité de la méthode proposée, nous
calculons le gradient de l'information mutuelle des contributions des sources sur les
capteurs. Par exemple, dans le cas considéré de deux sources et deux capteurs, nous
calculons quatre contributions qui correspondent aux deux sources du mélange. Ainsi,

nous proposons ’algorithme suivant :

Initialisation : y(n) = x(n)

[térations : Répéter jusqu’a la convergence

e Fstimation des fonctions scores entre

B(z11(n), z12(n)) et B(221(n), 222(n))

o y—y(n)— p[B(z21(n), z02(n)) + B(211(n), 212(n))]

Calcul des coefficients du filtre de Wiener W;(z)

Calcul des contributions des sources sur le premier

capteur : z;j(n) = W;(n)y;(n)

Remplacer y(n) par [z11(n), z12(n)]

La figure (2.6) représente l'information mutuelle en fonction du nombre d’itérations. La
courbe tracée avec des croix représente linformation mutuelle (z1(n), 22(n)) entre les
deux contributions z;(n) et z2(n). Ces deux contributions sont le résultat de la projection
des sources sur le premier capteur en utilisant un filtrage de Wiener. Le calcul des
fonctions scores notées ((.) utilise la méthode développée par D.-T. Pham dans [PHAO02]

utilisant des splines.
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Sur la méme figure, la deuxieme courbe représente I'information mutuelle en rajoutant les
contributions z9;(n) et 292(n) sur le deuxieme capteur. En comparant les deux courbes sur
la figure (2.6), nous remarquons que quelque soit le nombre d’itérations, 1'algorithme de
séparation a une convergence plus rapide en insérant les contributions des sources sur le
deuxieme capteur dans la procédure de séparation. Ceci peut s’expliquer car on augmente

le nombre de contraintes I(z11(n), z12(n)) = 0 et I(z91(n), z22(n)) = 0.

Ce résultat valide notre approche qui consiste a insérer les contributions des sources
sur les capteurs dans la phase de séparation. Ces contributions permettent de minimiser
I’erreur quadratique entre les sources estimées et les observations sur les capteurs. Ainsi, la
figure (2.7) représente cette erreur quadratique. De la méme fagon que pour l'information
mutuelle représentée sur la figure (2.6), nous retrouvons une meilleure minimisation de
Ierreur quadratique en rajoutant les contributions des sources calculées au niveau des

deux capteurs.

Les sources utilisées dans cette simulation sont composées de 1500 échantillons. Chaque
source est la somme d’un bruit uniforme indépendant et identiquement distribué et d’une
sinusoide a parametres déterministes. Les résultats sont moyennés sur 50 réalisations.
Apres 30 itérations, la valeur de l'information mutuelle vaut 2,6.107%. Les meilleurs
résultats sont obtenus en estimant les fonctions scores par la méthode des splines [PHA02].
La valeur minimale du critere utilisé (information mutuelle) dépend des formes des
densités de probabilités (ddp) et de la corrélation de chaque source. Par exemple, dans le
cas de deux sources uniformes i.i.d, la valeur minimale est 2,7.107%. Ceci peut s’expliquer
par le fait que I'estimation des fonctions scores n’est pas exacte et dépend de la forme des
densités de probabilités. De plus, le critere d’indépendance est plus simple a minimiser car

il contient moins de termes.

Nous avons comparé la méthode proposée avec celle proposée par M. Babaie-Zadeh

[BZ02]. Dans ses travaux de recherche, I'auteur minimise le critere cité dans ’équation



76 Chapitre 2. Séparation de sources : Information mutuelle et filtre de Wiener

(2.7), c’est a dire l'information mutuelle I(y;(n),y2(n —m)) en choisissant un retard m
aléatoirement choisi a chaque itération.

Dans le cas de deux sources aléatoires uniformes, la méthode [BZ02] converge lentement
(1000 & 1500 itérations). Les sources sont composées de 500 échantillons et les performances
ont été moyennées sur 100 réalisations. Les résultats obtenus par M. Babaie-Zadeh sont
réprésentés par les figures (2.4) et (2.5) en utilisant la méme matrice de mélange A(z).
Les parametres choisis sont g = 0.3 et m € [—6,6]. Dans ce cas, le meilleur taux d’in-
terférence obtenu est 25 dB. Nous avons réalisé la méme expérience et nous avons obtenu
une convergence semblable aux figures (2.6) et (2.7). Le taux d’interférence (équation 2.45)
a convergence (30 itérations) est de 36 dB.

Le taux d’interférence est mesuré par I’équation suivante :

2
T = 10l0gi—2 20 (2.45)

E {:%2 Si:()}

Ces résultats valident lintérét de la méthode proposée (simplification du critere

d’indépendance et convergence rapide). Les performances sont aussi meilleures pour un
nombre d’itérations faible et donc un cotit de calcul moindre.

En revanche, la qualité de séparation est moins bonne quand nous utilisons des filtres de
mélange ayant des longues réponses impulsionnelles (quelques dizaines de coefficients). En
outre, nous avons rencontré certains problemes d’estimation des densités de probabilité qui
sont susceptibles d’influencer l'efficacité de la méthode utilisée. Cette méthode nécessite
I'optimisation de certains parametres en fonction du nombre des coefficients du filtre de
mélange et du calcul des densités de probabilités des sources, ce qui peut entrainer une non

convergence de l'algorithme en raison de la possibilité d’existence des maximas locaux.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons développé une méthode de séparation basée sur la mini-
misation d’information mutuelle. L’utilisation de ce critere d’indépendance pour résoudre
un probleme de séparation de sources nécessite l'estimation des densités de probabilité
des sources (fonctions scores). Dans le cas d’'un mélange convolutif de sources, la me-
sure de I'indépendance statistique doit étre réalisée pour les différents retards m. Dans la
méthode que nous avons présenté dans ce chapitre, le critere de mesure de I'indépendance
entre les contributions des sources sur les capteurs est plus simple. Nous avons démontré
théoriquement et par des simulations numériques que le fait de calculer les contributions
des sources sur les capteurs permet d’augmenter 'efficacité de ’algorithme de séparation.
Pour le calcul de ces contributions, nous avons utilisé le filtrage de Wiener basé sur la
minismisation de I'erreur quadratique.

Par contre, I'estimation des densités de probabilité nécessite un choix des parametres a
régler parfois délicat. De plus, bien que la méthode fournisse de trés bons résultats, elle
est moins performante pour des filtres plus longs que quelques coefficients. Nous nous
intéressons donc dans le prochain chapitre a l'utilisation des fonctions de contraste basées
sur les statistiques d’ordre 4. Ceci nous emmene donc a proposer une méthode de séparation
basée sur le calcul des cumulants d’ordre 4 et utilisant les contributions des sources sur les

capteurs. Cette méthode sera développée dans le chapitre 3.
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Ce que nous appelons le hasard n’est que notre incapacité a comprendre un degré d’ordre

supérieur.

Jean Guitton

ANS CE CHAPITRE, nous présentons les principales méthodes de séparation de
D sources basées sur les statistiques d’ordre 4. Dans le cas des signaux gaussiens,
ces méthodes ne sont pas applicables vu que les statistiques d’ordre supérieur 2 n’ap-
portent aucune information supplémentaire. Nous commencons par un bref descriptif sur
les méthodes utilisant les notions des statistiques d’ordre 4. Ensuite, nous développons une
méthode de séparation basée sur la diagonalisation conjointe d’une matrice de cumulants.
Dans cette méthode, nous remplagons la mesure de I'indépendance (information mutuelle
dans le chapitre 2) par une mesure de diagonalisation d’un ensemble de matrices.
Dans la deuxieme partie, nous présentons une méthode basée sur les statistiques d’ordre 4
et le filtrage de Wiener. Cette technique utilisera la minimisation de deux criteres basée sur
I’annulation des cumulants croisés entre les contributions des sources estimées sur chaque

capteur.

3.1 Introduction sur les statistiques d’ordre 4

Les statistiques d’ordre quatre sont suffisantes pour séparer les sources ([CARS9,
COM89, SOU93, SCI1]). Nous allons voir dans ce chapitre la suffisance de l'ordre 4 par
rapport aux statistiques d’ordre 2, pour des mélanges de deux sources. L’utilisation des
statistiques d’ordre 2 fait apparaitre un probléeme lié aux signaux gaussiens. Ainsi, les
cumulants d’ordres supérieurs d'un signal gaussien sont tous nuls deux a deux. Alors, la
séparation de sources gaussiennes est impossible, sans hypothese supplémentaire, sauf dans
le cas ot 'on a une source et une seule qui est gaussienne.

Parmi les premiers algorithmes utilisant les statistiques d’ordre quatre, on peut citer

'algorithme proposé par Jutten et al. [JTDT91] appliqué sur un mélange convolutif de
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deux sources et deux capteurs, modélisé par deux filtres a réponse impulsionnelle finie. la
procédure de séparation est une matrice de filtres dont les coefficients sont estimés par
une généralisation du critere [JH88b] qui a été utilisé dans le cas de mélange instantané.
La séparation est effectuée en annulant les moments croisés des sources estimées prises a

plusieurs instants.
E(f(zi(n))g(z;(nk))) (3.1)

Cet algorithme peut étre amélioré en optimisant le choix des fonctions f et ¢ utilisées pour

la séparation.

3.1.1 Définition

Dans cette section, nous présentons une méthode de séparation des sources basé sur
I'algorithme JADE (Joint Approximate Diagonalization of Eigen matrices) proposé par
Cardoso en 1993 [CS93]. L’algorithme JADE est un algorithme robuste a base de techniques
statistiques pour l’application de séparation aveugle de sources. Cette méthode utilise
un algorithme jacobien pour optimiser une fonction de contraste. La fonction qui a été
utilisée dans 'algorithme JADE s’appuie sur les cumulants d’ordre 4. Dans cet algorithme,
Cardoso cherche une matrice de séparation B en diagonalisant conjointement un ensemble

de matrices de cumulants notées F'(M;) en maximisant un critére de la forme suivante :

L’algorithme JADE se résume par les étapes suivantes :
— Initialisation : estimer la matrice de blanchiement, puis transformer les données (ob-

servations) par cette matrice.

Calcul des statistiques : estimer les matrices de cumulants.

Optimisation d'un contraste orthogonal : trouver une matrice de rotation telle que les

matrices de cumulants calculées auparavant deviennent les plus diagonales possibles.

Séparation : estimer les matrices de séparation par rotation des matrices de blanchie-

ment.
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L’algorithme JADE est tres attractif (Annexe B.) car il est simple a implémeter et ne
nécessite pas un choix de parametres a optimiser. Les avantages de cette approche se
résument par l'efficacité et la rapidité de convergence de cet algorithme.

Nous avons présenté brievement 'algorithme JADE. Cette présentation fera I'objet de la

méthode que nous développerons dans la suite de ce chapitre.

3.1.2 Algorithme de diagonalisation conjointe JADE

L’algorithme JADE est la premiere approche pour résoudre un probleme de séparation
de sources par diagonalisation conjointe d'un ensemble de matrices. Les matrices sont
représentées par les cumulants d’ordre 4 des vecteurs de sortie. La méthode de diagonali-
sation conjointe est définie par le terme suivant :

D(H,M) =) ( IMﬂ(m)F) (3.3)

m=1

ou

Mzg(m) = Z Hi,ani7n1Mn1,n2 (m)

ni,n2

Le symbole M représente I'ensemble des matrices de dimension (N, N). Une matrice diago-
nalisant conjointement ’ensemble M est définie par 'argument du maximum de D(H, M)
sur l’ensemble des matrices unitaires.

Si on compare l'algorithme JADE par diagonalisation conjointe a la fonction de contraste
N

définie par Comon (j(:p) = Z (cuml[yiy,, iy s Yiy, yig])2>, on remarque qu’il existe un
11,02,i3=1
lien entre les deux criteres. En effet, si on définit :

C(is, 14) = Cy 4y (1314))
ou
Cil,iz <237,4> = CUTTL(.TZ‘I y .Z‘Z‘S, .Iig, $i4)

et en notant que C? I'ensemble de Cj, ;, (i314) pour i3 et iy allant de 1 & N. Donc, si H est

une matrice unitaire, on peut déduire 1’équivalence suivante :

D(H,C}) = J(Hz) (3.4)
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3.1.2.1 Modélisation du probleme

Dans cette section, nous développons une méthode de séparation des sources basé sur
l'algorithme de JADE et utilisant les contributions des sources sur les capteurs calculées
par le filtrage de Wiener [ASRO7Db]

Nous reprenons les notations utilisées dans le chapitre 2 pour la modélisation du probleme.
Nous considérons le cas d’'un mélange convolutif constitué par p sources et p capteurs.

L’équation du mélange se résume comme suit :

zi(n) = Zaij(n)*sj(n)
jzl . (3.5)
Z aij(n)sj(n — k)

1 k=—L

J

Nous avons noté y(n) le vecteur des sources estimées :
P
yiln) = ) by xa;(n)
=1

= > bi(n)ai(n—k)

j=1 k=—L

(3.6)

Les contributions des sources sur le premier capteur sont calculées par un filtrage de Wie-
ner :

zj(n) = wij*xyi(n)

I (3.7)
= Z wij(k)yi(n — k)

k=—L
3.1.2.2 Critere de séparation

Dans I’approche proposée, le critere de séparation utilise les statistiques d’ordre 2 et
les statistiques d’ordre 4 a la fois calculées au niveau des observations z(n). Nous avons
noté B la matrice de séparation. Cette matrice B sera décomposé en deux matrices. Nous
appelons V' une matrice de blanchiement telle que [V (z)]z(n) est un blanchiement spatial

des observations et H la matrice de séparation.
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On appelle e(n) le vecteur des observations blanchies :

= [H()[V(2)]z(n) (3.9)

Dans un premier temps, nous exploitons les statistiques d’ordre 2 afin de modéliser la
matrice de blanchiement V.

Théoreme :

Toute matrice H(z) peut étre décomposée en R(z)U(z) telle que U(z) est une matrice
para-unitaire et R(z) est une matrice triangulaire a phase minimale. Une matrice est dite

para-unitaire si :

U)\UR(2)=1 (3.10)

Ou [ est une matrice identité. La matrice de corrélation calculée au niveau des observations

x(n) est exprimée par I’équation suivante :
R, (k) = E{z(n)z"(n — k)} (3.11)

La décomposition en valeurs propres de la matrice R, (k) permet de calculer la matrice de

blanchiement V' telle que e(z) = [V (2)]z(n) seront appelées les observations blanchies.
VAARVE = (3.12)

On définit U(z) = Q(z)A(z). En utilisant I’équation 3.12, on déduit que U(z) est une

matrice unitaire.
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L’équation de la matrice de covariance des observations blanchies e(n) s’écrit comme suit :

Ree(2) = E{eeH}

(3.13)

= 1
Apres I'étape de blanchiement des observations, nous allons utiliser les statistiques d’ordre

4 pour 'estimation de la matrice de séparation H.

On définit la matrice de cumulants notée C°. Cette matrice s’écrit comme suit :

cum(yiziyiz) - cum(ys2iyaz)

cum(yik 2311 22) cum(yg 25Yo 22)

v = (3.14)

z; représentent la projection des sources sur le premier capteur en utilisant un filtrage de

Wiener. Ces contributions sont calculées a ’aide de I’équation suivante :

L

zi(n) = Y wi(k)yi(n — k) (3.15)

k=—L

Dans le chapitre 2, nous avons utilisé I'information mutuelle comme critere d’indépendance
pour estimer la matrice de séparation. La méthode développée dans ce chapitre utilise
la matrice de cumulants définie dans 1'équation (3.14). Le critére d’indépendance est le
suivant :

2
Maximiser : Z |cum(yfz}‘yizj)}2 (3.16)

i,j=1

En remplagant y(n) par [H(z)]e(n) dans I'équation (3.14), on obtient :
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v — hicum(eizieiz1)  haocum(esziesz) (3.17)

hicum(elzieizs)  hacum(ebzieszs)

H = [hy, ho)T est la matrice de séparation oul chaque composante h; représente un vecteur
de dimension (1xn).
Pour estimer la matrice de séparation, nous allons maximiser la somme des carrés des
éléments de la matrice CJ* (équation 3.17). Le critere & maximiser sera exprimé comme
suit :

2

Z ‘dmg(H.cum(e;kz;eizj).HH)’2 (3.18)

ij=1
ou |diag(.)| est la norme du vecteur diagonal de la matrice des cumulants.

Nous avons déja démontré dans le chapitre 2 que la mesure d’indépendance entre les
différentes contributions des sources sur les capteurs simplifie le critere de séparation utilisé
et ne nécessite pas le test de I'indépendance pour tous les retards m dans le cas de mélange
convolutif de sources. Pour estimer la matrice de séparation notée H, nous utilisons 1’al-

gorithme de diagonalisation conjointe développé par Cardoso.

3.1.3 Implantation et simulations

La technique de séparation de sources proposée utilise la maximisation du critere cité
dans l'équation (3.18). Nous avons considéré un mélange convolutif composé de deux
sources et deux capteurs. Comme nous ’avons cité précédemment, la premiere étape de la
technique nécessite un blanchiement des observations, ensuite une diagonalisation conjointe
des matrices de cumulants calculées a partir des sources estimées et des contributions de
ces sources sur le premier capteur afin d’estimer la matrice de séparation.

Donc, le second critere utilisé est :

E (|a1(n) — w; * y;(n)[)

La minimisation de ce critere permet d’obtenir la contribution de la source y;(n) sur

le premier capteur. (x1(n) —wj; *y;(n)) représente l'erreur entre l'observation z;(n)
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sur le premier capteur et la source estimée y;(n). Maintenant, nous allons détailler le
développement pratique de la technique utilisée. On note A(z) la matrice des filtres
utilisée pour réaliser un mélange convolutif de deux sources. Les fonctions de transfert des

filtres constituant cette matrice sont les suivantes :

) = 1403271 +0.8277

) 0.940.2271 +0.3272
z) = 0.6+04z7 " +0.5272

) = 1403271 +0.1272

(3.19)

3.1.3.1 M¢élange de deux signaux i.i.d a distribution uniforme

Dans cette section, nous illustrons les résultats obtenus. On a considéré le cas de deux
sources. Les deux sources s1(n) et sy(n) sont des signaux i.i.d a distribution uniforme et
sont composées de 1000 points (voir figure 3.1). Les deux sources sont normalisées. Ces
deux sources sont mélangées par une matrice de filtres A(z) de dimension (2,2) (équation
3.19). Les filtres de mélange sont de longueur égale a 3. Ci-apres, un récapitulatif de

I’algorithme basé sur la diagonalisation conjointe des matrices de cumulants :
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Source 1 Source 2

3 T

I I I I —4 I I I I I I I I

100

200

300

400

500

1
600 700 800 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

F1G. 3.1 — Schéma des sources utilisées
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Initialisation : y(n) = e(n)

[térations : Répéter jusqu’a la convergence

o Clalcul des coefficients du filtre de Wiener
Wij(n)

e Calcul des contributions des sources sur le

premier capteur : z;(n) = Wi;(n)y;(n)

e Clalcul de la matrice de séparation notée H
en utilisant [’approche de la diagonalisation

conjointe selon le critére suivant :

2

Z |diag(H.cum(e], 2 ei,zj).HH)‘Q

7 ]7

i,j=1

Au lieu de travailler directement sur les observations z;(n), 7 = 1,2, on a ajouté une étape
de préblanchiement (y(n) = e(n) ou e(n) est une version blanchie des observations x(n))
basée sur l'utilisation des statistiques d’ordre 2. Apres cette étape, les observations x(n)
seront remplacées par leurs versions normalisées e;(n),j = 1,2. Le vecteur des sources
estimées sera dans ce cas y(n) = [H(z)]e(n) et la matrice de séparation globale notée B(z)

vaut :

ou V(z) est la matrice de blanchiement appliquée sur les observations.

Ensuite, nous projetons les sources estimées y(n) sur les capteurs en utilisant un filtrage
de Wiener. Cette projection permet de retrouver la contribution de chaque source sur
chaque capteur (dans notre cas, nous avons calculé la contribution de chaque source sur le
premier capteur z1(n)). Cette étape simplifie le test de la mesure d’'indépendance entre les
différentes sources dans le cas de mélange convolutif.

Nous représentons dans la figure (3.2) la distribution des sources et des observations. Les
observations sont obtenu a partir du mélange des deux sources sq(n) et so(n) en utilisant

I'équation (3.19) En appliquant la méthode décrite précédemment, nous avons obtenus des
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Distribution des sources Distribution des observations
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FiG. 3.2 — Distribution des sources et des observations
résultats plutot positifs.La figure (3.3) représente les sources originales et les estimées.
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Source 1 et son estimée
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Fic. 3.3 — Combinaisons des sources originales et des estimées
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Pour évaluer les performances de la méthode utilisée, on utilise la fonction de cohérence
proposée par Welch [WEL67]. Cette fonction permet de comparer la source s a son estimée
y pour chaque fréquence f. elle vaut 1 quand les signaux sont cohérents et 0 dans le cas
contraire.

La cohérence sera calculée pour chaque source estimée y;(n). De cette maniere, elle peut
nous renseigner sur la bonne qualité des sources séparées quand elle est proche de la valeur

1. En effet, la cohérence entre deux signaux s(n) et y(n) s’écrit comme suit :

[Py ()
Pss(f)Pyy(f)

o P, et Py, représentent la densité spectrale de puissance de s et de y

Coy(f) = (3.20)

e P, représente la densité spectrale de puissance entre s et y

Nous montrons sur les figures (3.5) et (3.6) la cohérence entre les sources originales
et leurs estimées. Nous constatons que l'utilisation des contributions des sources sur les
capteurs améliore la qualité de séparation. Ceci illustre I'intérét du développement de la

premiere partie de ce chapitre.

3.1.3.2 Mélange d’un signal sinusoidal et d’un signal i.i.d a distribution uni-

forme

Dans ce paragraphe, nous considérons le cas d’'un mélange convolutif d’un signal si-
nusoidal et d'un signal i.i.d a distribution uniforme. Les signaux du mélange sont toujours
normalisés. Nous avons utilisé la méme matrice de mélange de I’équation (3.19).

Nous appliquons le méme algorithme de séparation tout en précédant la procédure de
séparation par une étape de blanchiement des observations x(n). Nous représentons sur la
figure 3.4 les sources originales en bleu et les sources estimées en rouge. Nous remarquons
que les performances sont aussi meilleures dans ce cas de mélange, ce qui valide 'intérét de
I’approche proposée. On remarque quelques erreurs d’estimation dans les hautes fréquences

de l'estimé du signal sinusoidal.
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Source 1 et son estimée

0 200 400 600 800 1000

Source 2 et son estimée
4 ! ! ! !

0 200 400 600 800 1000

FiG. 3.4 — Combinaisons des sources originales et des estimées

Toutefois, comme on vient de le voir selon les résultats obtenus, I'insertion des contri-
butions des sources sur l'algorithme dans la procédure de séparation apporte effectivement
une amélioration des résultats de séparation. Il faut rappeler que 1'utilisation de ces contri-
butions permet de simplifier le test de I'indépendance entre les sources dans le cas de
mélange convolutif, donc, la charge de calcul est considérablement allégée et on obtient
une séparation efficace des sources. Cet allegement se traduit par une accélération remar-
quable du processus de séparation.

Compte tenu des résultats obtenus, il est intéressant de généraliser une fonction de contraste
utilisant les contributions des sources sur les capteurs. Cette approche basée sur la méthode

des contrastes sera étudiée et expliquée dans la deuxieme partie de ce chapitre.
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Coherence Estimate via Welch
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F1G. 3.5 — Mesure de la cohérence entre la source 1 et son estimée
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3.1.3.3 Performances de ’algorithme en fonction de la longueur L du filtre de
mélange

Dans cette section, nous allons évaluer I'efficacité de 'approche proposée en fonction de

la taille du filtre de mélange. Pour effectuer cette manipulation, nous considérons le filtre

f(t) (figure 3.7) ayant la fonction de transfert suivante :
ft)y=e™ (3.21)

ouA=1-— % et L représente une longueur équivalente du filtre f(¢). Cette longueur est

obtenue en calculant la tangente a l'origine de la fonction f(¢).

Nous considérons le cas de deux sources s;1(t) et s5(t) et deux observations z1(t) et xo(t).

Filtre exponentiel f(t)

F1a. 3.7 — Tracé du filtre de mélange f(t)

Nous utilisons la fonction f(¢) comme un filtre de mélange. Ainsi, le probléme sera modélisé

par ’équation suivante :
z1(t) = f(t)*s1(t) + s2(t) (3.22)
xo(t) = si1(t) + f(t) * sa(t)

ou *’ représente le produit de convolution.
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Pour montrer les performances de la méthode proposée, nous allons calculer 'erreur qua-
dratique moyenne (EQM, équation 3.23) et le rapport signal sur bruit (RSB, équation 3.24)

entre les sources originales s;(t) et les sources estimées y;(t).

EQM =FE {(y(t) - s(t))z} (3.23)

RSB = 20log (3.24)

Nous distinguons deux cas différents en fonction du type des signaux utilisés :

e Cas de deux sources i.i.d. uniformes :
Dans ce cas, les sources utilisées sont des sources i.i.d. normalisées. Le tableau 3.1

donne la valeur de 'EQM et du RSB (en dB) en fonction de la longueur du filtre L.

Ces valeurs sont représentées sur les figures (3.8) et (3.9).

L 10 20 30 50 100
EQM 6,1.107 | 4,2.106 | 3,5.10~° | 8,1.1075 | 9,2.10~4
RSB (en dB) 23,5 20,8 19,1 18,5 17,9

TaB. 3.1 - EQM et RSB en fonction de la longueur L du filtre de mélange

e Cas d’une source sinusoidale et d’une source i.i.d uniforme :
Dans ce cas, nous considérons un mélange de sources composées d’un signal sinusoidal
et d’un signal i.i.d. a distribution uniforme. De la méme fagon, nous calculons 'EQM

(figure 3.10) et le RSB (figure 3.11) en fonction de la longueur L (tableau 3.2).

L 10 20 30 50 100
EQM 3,8.10°7 | 5,1.10¢ | 3,8.107° | 0,8.1075 | 7,3.10*
RSB (en dB) 22,3 20, 2 18,9 18,3 17,1

TAB. 3.2 - EQM et RSB en fonction de la longueur L du filtre de mélange
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D’une fagon générale, nous avons obtenu des résultats avantageux. Nous avons présenté
I'influence de la largeur du filtre de mélange sur la qualité de la séparation tout en obtenant

des performances convenables, ce qui affirme la validité de ’approche développée.

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Longueur L

Fic. 3.8 - EQM en fonction de la longueur L du filtre de mélange

RSB en dB

17 i i i i i
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Longueur L

Fia. 3.9 — RSB en fonction de la longueur L du filtre de mélange
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10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Longueur L

Fic. 3.10 - EQM en fonction de la longueur L du filtre de mélange

RSB en dB

17 i i i i i i i i
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Longueur L

F1G. 3.11 — RSB en fonction de la longueur L du filtre de mélange
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3.2 Fonctions de contraste

Dans un probleme de séparation de sources, les fonctions de contraste permettent de
caractériser I'indépendance statistique entre des variables aléatoires. Ces fonctions sont
maximales si et seulement si elles correspondent a des variables aléatoires mutuellement
indépendantes.

Dans la suite de ce chapitre, nous allons présenter un rappel sur I'utilisation des fonctions
de contraste dans le cadre de la séparation de sources. Dans un premier temps, ’approche
des fonctions de contraste a été utilisée dans le cadre de la déconvolution aveugle, ensuite,
elle a été utilisée pour la séparation des sources en mélange instantané, puis généralisée
pour le cas des mélanges convolutifs de sources. En général, dans la plupart des travaux qui
ont été réalisés, les signaux utilisés sont indépendants et identiquement distribués (i.i.d).

Ensuite, nous présentons deux criteres d’indépendance (fonctions de contraste) basés sur
I’annulation des cumulants croisés d’ordre quatre et utilisant le filtre de Wiener pour la
projection des sources estimées sur les capteurs afin de retrouver leurs contributions sur ces
capteurs. Nous illustrons aussi ’avantage de la méthode proposée par des résultats obtenus

sur des signaux simulés.

3.2.1 Définitions et rappels

3.2.1.1 Déconvolution aveugle en séparation de sources

La déconvolution aveugle permet d’estimer le signal s(n) en entrée d’un systeme dont
sa réponse impulsionnelle f(n) inconnue a partir de I'observation du signal en sortie x(n)

définie par :

z(n) => s(n)f(n— k) (3.25)

En général, le signal s(n) est i.i.d et non gaussien. Le probleme consiste a trouver un filtre
g(n) représentant I'inverse du filtre f(n). Les premiers travaux ont été initiés par Donoho
en 1981 [DONS81b]. L’idée est de construire des fonctions statistiques appelées fonctions

de contraste, qui sont maximales si et seulement si elles sont appliquées a des variables
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aléatoires indépendantes. Cette idée a le méme prinicipe du théoreme de la limite centrale.
Donoho définit plusieurs fonctions de contraste. Parmi ces fonctions, on peut citer :

e Le contraste a base de cumulant d’ordre m :

_1Cu)
COI= TaGa)

ou Cy,(s) est le cumulant d’ordre m du signal s et C(s) représente le contraste sur
I’ensemble des variables aléatoires de cumulant d’ordre m.

e L’entropie de Shannon notée E(s) :

~E(5) = [ ip. (o)t

ou ps(z) la densité de probabilité de s.

3.2.1.2 Fonctions de contraste en mélange instantané
Si on considére un mélange instantané de M sources et M capteurs :
x(n) = As(n)

ot s(n) = (s1(n),s2(n), ..., s (n))T représente le vecteur des sources, A est la matrice du
mélange supposée inversible et z(n) = (x1(n), z2(n), ..., xar(n))T le vecteur des observations
au niveau des capteurs. L’objectif nécessite une matrice B appelée matrice de séparation
telle que :

y(n) = Ba(n)

vaut s(n) a des indéterminations pres. Pour réaliser la séparation, Comon a proposé de
maximiser une fonction de contraste dont sa définition est comme suit :
Fonction de contraste : Si on suppose S un ensemble de variables aléatoires dont les
composantes sont non gaussiennes. On appelle ® une fonction de contraste si elle vérifie
les propriétés suivantes :

e Pour tout s € S, ®(S) ne dépend que la probabilté de s.

o Pour tout s € S, et pour toute matrice A pour laquelle As € S, on a :

O(Hs) < O(s)
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Parmi les fonctions de contraste qui ont été proposées, on peut citer les suivantes :

M
B(s) = 3 lealse)
k=1
ou s représente un vecteur de variables aléatoires.

~I(s) = - / po(e)in——Le0)

Hk:l,...,M Psi (1)

ou I(s) désigne 'information mutuelle qui n’est que la divergence de Kullback-Leibler
entre ps et [[,_;  Ps, avec ps(z) désigne la densité de probabilité de s au point x et p,,

représente la densité de probabilité de la composante s, de s au point zy.

3.2.1.3 Fonctions de contraste en mélange convolutif

Récemment, la notion des fonctions de contraste a été utilisée pour la séparation de
mélange convolutif. Les premiers travaux ont été initié par Comon en 1996 [COMO9G6].
C’est en quelque sorte une généralisation des fonctions de contraste utilisées en mélange
instantané pour qu’elles soient valides dans le cas de mélange convolutif. La formulation

d’un mélange convolutif de sources s’écrit comme suit :

ot A(z) = >, Arz~" est la fonction de transfert du filtre de mélange. L'objectif consiste &
estimer a partir des observations x(n) une version filtrée de chaque source.

Ayant une version filtrée de chaque source, on peut ainsi utiliser le filtre de Wiener qui
minimise une erreur quadratique entre une source estimée et une observation sur un cap-
teur. En d’autre terme, cette manipulation va nous permettre de calculer la contribution
de chaque source sur chaque capteur. Cette méthode sera présentée plus en détails dans la
suite de ce chapitre.

La démarche est de retrouver un filtre noté B(z) qui, appliqué aux observations x(n),
permet d’obtenir des signaux y(n) mutuellement indépendants. Les fonctions de contraste
qui ont été présentées précédemment dans le cas de mélange instantane permettent de

tester I'indépendance des sorties estimées y;(n) et y;(n) pour i # j. Donc, on peut déduire
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que ce type de fonctions de contraste ne peut pas étre appliqué dans le cas d’'un mélange
convolutif. Il est possible d’utiliser des contrastes a base de cumulants d’ordre quatre a
condition d’effectuer un blanchiement au préalable aux observations x(n) (voir ce que nous
avons présenté dans la premiere partie de ce chapitre sur 'utilisation de la diagonalisation

conjointe et le filtre de Wiener pour résoudre un probléme de sources convolutives).

3.2.2 Technique d’annulation des cumulants croisés

Dans ce chapitre, nous décrivons les méthodes de séparation de sources basées sur les
statistiques d’ordre supérieur. Dans ce paragraphe, nous allons présenter une approche
utilisant les cumulants d’ordre quatre qui est plus simple que les méthodes présentées
auparavant.

Cette méthode consiste a estimer le filtre de séparation B(z) tel que les cumulants croisés
d’ordre quatre entre les y;(n), composantes de y(n) valent zéro.

On considere le cas de deux sources et deux capteurs. Les filtres de séparations contenus
dans la matrice A(z) sont des filtres a réponse impulsionnelle finie. Dans [TJC92],il a été

proposé d’annuler les cumulants cités ci-dessous :

cum(y;(n), yi(n), y;(n — k), y;(n — k)) (3.26)
cum(yi(n), yi(n), yi(n),y;(n — k)) (3.27)

et
cumn(y;(n), y;(n), y;(n), yi(n — k)) (3.28)

Dans la méthode que nous allons présenter dans la suite, nous utilisons cette technique
d’annulation des cumulants croisés. Ces cumulants seront exprimés a partir du calcul des
contributions des sources sur les capteurs en utilisant la technique de Wiener.

De méme, dans le cas des signaux complexes. Si on prend par exemple le cumulant suivant :

cum(y;(n), yi(n), yi(n), y;(n — k)) (3.29)



108 Chapitre 3. Statistiques d’ordre supérieur : Fonctions de contraste

Les différentes combinaisons possibles pour ce type de signaux s’écrivent comme suit :
cum(yi(n), yi(n), yi(n), y;(n — k))
cum(y; (n), yi(n), yi(n), y;(n — k))
cum(y; (n), y; (n), yi(n), y;(n — k))

cum(y; (n), i (n),y; (n), y;(n — k))

3.2.3 Fontion de contraste utilisant les contributions des sources

sur les capteurs

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode utilisant les cumulants d’ordre 4
pour l'estimation de la matrice de séparation. La méthode proposée utilise I'algorithme
de diagonalisation conjointe JADE. Dans cette section, nous allons présenter deux criteres
d’indépendance basés sur I'annulation des cumulants croisés d’ordre 4 entre les différentes
contributions z;;(n) des sources sur les capteurs calculées par un filtrage de Wiener entre
les sources estimées y;(n) et les observations z;(n).

Les deux criteres utilisés sont les suivants :

C1 = min (Z Z ’CUW(Z:an:nj;kazmlH) (3.30)

m ik, l£iiii

Cy = min <Z Z |cum(zmi,zfnj,xmkxfnl)|> (3.31)

m ikl
La minimisation de ces deux criteres d’une fagon itérative conduit & la séparation [AS0G,

FK98|. Nous avons considéré le cas de deux sources et deux capteurs. Nous appelons sources

les deux contributions sur le premier capteur.
z1(n) = s1(n) + s2(n) (3.32)

On note z,,; les contributions des sources sur le premier capteur, calculées par le filtre de

Wiener.

Zmi = Y Wini(k)yi(n — k) (3.33)
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La transformée de Fourier discrete (TFD) des coefficients du filtre de Wiener w,,;(k) est
représentée par la densité insterspectrale notée 7y ;x1(f) entre l'observation xq(n) et la

source estimée y;(n) divisée par la densité spectrale vy;(f) de la méme source y;(n).

()

Wulf) = Yy1(f)
(3.34)

= 2

Nous avons appelé G(z) le filtre de global qui est le produit de convolution de la matrice
de séparation B par la matrice du mélange A. Les deux contributions des sources sur le

premier capteur en fonction de G(z) s’écrivent comme suit :

G ()] vs1(f) + Gua(f)Grz(f)7s2 s,

Zu(f) = ) ()
Gulf)Gra(F)ys (F) +[Gra( ) 7
! () ()
_ (3.35)
Zio(f) = |G ()" vs1(f) +G21(f)G22(f)75251(f)

Yv2(f)

L Gn(f)Gaa(f)ys1(f) + G AP vsa s,
Yy2(f)

(f)

L’algorithme proposé est constitué de deux étapes principales. L’étape de calcul des contri-
butions des sources sur le premier capteur et I’étape de séparation. Ces deux phases uti-
lisent les statistiques d’ordre 2 (calcul des corrélations entre les sources s;(n) et so(n)) et
les statistiques d’ordre 4 (indépendance entre les sources s;(n) et so(n)). La convergence

de l'algorithme de séparation est représentée par :

|Gll(f)|2 Ys1(f) + Gn(f)éu(f)%sg
’YYl(f)

1Gia(F)” vs2 + Gra(F)Gur (f)vs (f)
Yy1(f)

— Gu(f)

— Gha(f)
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(G (f) = (G (F)PP] vs1(f) + [Gra(f) = |Gra(F))] vs2(f) = 0

[Gor(f) = [Ga1(F)P] 51 (f) + [Goa(f) = |Gaa ()] vs2(f) =0

Ceci implique que :
Gij(f)=0 ou Gy(f)=1
L’application du filtre de Wiener a chaque itération permet de maximiser la corrélation

entre les sources estimées et les observations au niveau des capteurs.

Z Z }cum(z;i,z;j,zmkzml)‘:(J (3.36)

m ikl

On rappelle que z11(n) = s1(n) et z12(n) = sq(n). Si on suppose que :
Ta(n) = Fi1(s1(n)) + Fia(s2(n))
Donc, on peut déduire que :

z21(n) = Fu(si(n)) et z22(n) = Fiz(s2(n))

L’utilisation des statistiques d’ordre 2 signifie qu’on pourra retrouver deux sources ortho-
gonales quelconques, notées s;(n) et sy(n) telles que leur somme vaut ’observation sur le
premier capteur.

z1(n) = s1(n) + s5(n)
Supposant qu’on retrouve :
z11(n) = si(n) = asi(n) + Bs(n)

z12(n) = sy(n) = ys1(n) + ds2(n)

Les sources sj(n) et sy(n) sont toujours considérées comme des signaux orthogonaux.

Dans ce cas, le mélange des sources est devenu de type mélange instantané. Le critere



3.2. Fonctions de contraste 111

de séparation :
*k *
Z }Cum(zlivzljvzlkzll)’ =0
i,k

si et seulement si :

z11(n) = s1(n) et z;a(n) = s9(n)

3.2.4 Implantation et simulations

Dans ce paragraphe, nous allons donner des détails sur 'implantation pratique de la
méthode proposée. Nous avons proposé de minimiser deux criteres d’indépendance C'1 et
C2 (eq. 3.30 et 3.31). La minimisation de ces criteres a été faite d’une fagon itérative. A
chaque itération, nous mettons a jour le calcul de la matrice des filtres de séparation notée
B(z).

Nous avons considéré le cas d’'un mélange convolutif de deux sources normalisées et deux
capteurs. Chaque source composée de 1500 échantillons est constituée par la somme d’un
signal aléatoire a distribution uniforme avec un signal sinusoidal. Les filtres de mélange

utilisés sont de longueur 3. (équation (3.37))

A= 140221401277
A= 05403271 +0.1272
Ay = 05403271 4+0.1272
Agy= 1402271401272

(3.37)

La procédure de séparation consiste a estimer la matrice des filtres notée B(z) en mini-
misant d’'une facon itérative les criteres C'1 et C2 tout en appliquant a chaque itération
la procédure de Wiener afin de retrouver les contributions des sources estimées sur les

capteurs. L’algorithme de séparation se résume par les étapes suivantes :
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Initialisation : y(n) = x(n)

[térations : Répéter jusqu’a la convergence

— Estimation des critéres C1 ou C2 en utilisant les

contributions des sources sur les capteurs zj(n) =
(Wi2)]y;(n) -

C'1 = min (Z Z ]cum(zfm,z;j,zmk,zml)o

m 4,5,k l#iii0

C2 =min (Z Z |Cum(2miax;72mk7x:n)|>

m i,k i

e Clalcul de la matrice des filtres :
B(z) « B(z) — uC1

e Calcul des sources en sortie : y;(n) = [B(2)]z(n)

o Calcul des nouvelles contributions des sources sur

les capteurs : z;(n) = [W;(2)]y;(n)

e Remplacer y(n) par les contributions [z11(n), z12(n)]

Nous montrons la performance de I'algorithme décrit par les figures (3.12) et (3.13). L’obser-
vation des tracés des EQM (Erreur Quadratique Moyenne) de ces figures est encourageante
[ASRO7al]. Ces EQMs sont moyennés sur 50 réalisations des sources. Sur la figure (3.12),
on représente l'erreur quadratique moyenne en fonction des itérations pour p = 0.03. Les
courbes en noir et en bleu représentent respectivement 'EQM des criteres C'1 et C2. La
courbe en rouge représente 'EQM du critere C'2 dans le cas ot on applique une étape de
préblanchiement sur les observations x(n). Les algorithmes sont comparées pour la méme
valeur de p = 0.03. Celle-ci est optimale pour la derniere courbe (figure 3.13) dans le sens
ou son EQM est minimale pour le nombre d’itérations choisies.

Les mémes résultats ont été obtenus dans [RCMO06] en utilisant I’approche d’une fonction

de contraste avec référence. En comparant les différentes courbes de la figure (3.12), on
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remarque que l'utilisation du critere C'1 conduit a 'algorithme de séparation le plus rapide
en terme de la vitesse de convergence pour une valeur de p constante (tableau 3.3). Ceci se
traduit par le fait que dans le critere C'1, nous minimisons plus de cumulants croisés que
dans le critere C'2. Par exemple, dans le cas de deux sources et deux capteurs, le critere C'1
est minimisé conjointement pour 6 cumulants croisés et 2 cumulants croisés pour le critere

C2.

Dans la figure (3.13), le terme u est optimal pour chacun des critéres C'1 et C'2 en terme

C1 C2 C3
EQM 2.1077 | 3.1077 | 5.1077

TaB. 3.3 — EQM des criteres C'1, C2 et C'3

d’EQM pour comparer leur vitesse de convergence. L'EQM est de 3.1077 et on remarque
que C'1 (courbe en noire) a toujours la vitesse de convergence la plus rapide par rapport a

C2 (courbe en rouge). La valeur de p était égale a 0.01

0.8

200 250 300 350 400

F1a. 3.12 - EQM des criteres C'1, C2 et C'3 en fonction des itérations (u = 0.03)
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0 50 100 150 200 250 300 350 400

F1a. 3.13 - EQM des criteres C'1 et C2 en fonction des itérations (p = 0.01)

3.2.4.1 Performances de P’algorithme en fonction de la longueur L du filtre de
mélange

Pour étudier les perfomances du critere de séparation proposé, nous proposons de

mesurer 'EQM et le RSB entre les sources originales et les sources estimées. Comme

ci-avant, nous distinguons deux cas différents en fonction du type des sources.

e Cas de deux sources i.i.d. uniformes :

Dans ce paragraphe, nous avons considéré un mélange convolutif de deux sources i.i.d.
uniformes. Chaque source est normalisée et composée de 1500 échantillons. Comme
dans le paragraphe 3.1.3.3, nous calculons 'EQM et le RSB en fonction de la longueur
L du filtre de mélange. Le tableau 3.4 représente les valeurs de 'EQM et du RSB en
utilisant le critere C'1 comme critere de séparation.

Les figures (3.14) et (3.15) tracent 'EQM et le RSB en fonction de la longueur du
filtre de mélange. Il apparait que les performances du critere C'1 sont légerement
moins bonnes en augmentant le parametre L du filtre de mélange. En revanche, les

résultats restent corrects.
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L 10 20 30 50 100
EQM 3,8.1077 | 2,1.107 | 3,2.10° | 7,4.107° | 8,9.1075
RSB (en dB) 25,6 23,8 20, 4 19,3 18,2

TAB. 3.4 — Critere C'1 : EQM et RSB en fonction de la longueur L du filtre de mélange

RSB

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Longueur L

100

F1G. 3.14 — Critere C1 : EQM en fonction de la longueur L du filtre de mélange

RSB en dB

18 i i i i i i i i
10 20 30 40 50 60 70 80 90
Longueur L

100

FiG. 3.15 — Critere C1 : RSB en fonction de la longueur L du filtre de mélange
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TAB. 3.5 — Critere C'1 : EQM et RSB en fonction de la longueur L du filtre de mélange

e Cas de deux sources composées chacune d’une somme d’un signal si-
nusoidal et d’une distribution i.i.d. uniforme :
Dans ce paragraphe, chaque source est la somme d’un bruit uniforme indépendant et
identiquement distribué (i.i.d.) et d’une sinusoide a parametres déterministes. De la
méme facon, nous mesurons 'EQM et le RSB des sources en fonction de la longueur
du filtre (tableau 3.5).
Les figures (3.16) et (3.17) permettent de voir I'influence du parametre L. Compa-
rant aux résultats de la méthode utilisant la diagonalisation conjointe (paragraphe
3.1.3.3), on remarque que la longueur L du filtre de mélange influence moins la qua-
lité de séparation. De la méme maniere, nous pouvons évaluer les performances des
criteres C2 et C'3 qui donnent des résultats comparables. Par contre, 'avantage de

I'utilisation du critere C'1 réside aussi dans sa vitesse de convergence.

L 10 20 30 50 100
EQM 3.1077 | 2,8.107% | 2,9.10° | 2,3.107° | 7,8.10~°
RSB (en dB) 27,2 | 25,4 23,9 20,5 19,4
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RSB

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Longueur L

FiG. 3.16 — Critere C1 : EQM en fonction de la longueur L du filtre de mélange

RSB en dB

19 i i i i i
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Longueur L

Fia. 3.17 — Critere C1 : RSB en fonction de la longueur L du filtre de mélange
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3.2.5 Comparaison avec les résultats de la méthode développée

dans le chapitre 2

Dans ce paragraphe, nous allons présenter un bref récapitulatif des résultats obtenus.
Pour montrer les performances des méthodes proposées, nous comparons les résultats de la
méthode de contraste au résultat de la méthode basée sur la minimisation de 'information
mutuelle décrite dans le chapitre 2. Pour réaliser cette comparaison, nous avons utilisé
le méme type de sources (signal sinusoidal et signal i.i.d. a distributions uniforme) et le
méme filtre de mélange A(z). La réponse impulsionnelle de ce filtre compte 3 coefficients.
Les sources utilisées sont composées de 1500 échantillons et les résultats ont été moyennés
sur 50 réalisations.

Nous avons établi un tableau récapitulatif (tableau 3.6) permettant de comparer les
différentes EQMs et et le nombre d’itérations nécessaire a la convergence de 1’algorithme.

Selon le tableau (3.6), on peut conclure que la meilleure méthode est celle basée sur la

Information mutuelle | C1 C2 C3
EQM 2,6.1078 3.1077 | 81077 | 5.1077
Temps de convergence 30 150 200 200
(nombre d’itérations)

TAB. 3.6 - EQM et temps de convergence

minimisation de 'information mutuelle pour des filtres a courte réponse impulsionnelle.
C?2 et ('3 sont tres proches et le blanchiement des capteurs ne s’impose pas.

Dans le chapitre 2, les simulations ont confirmé 'intérét de la méthode basée sur la minimi-
sation de l'information mutuelle. Nous avons constaté clairement une bonne convergence
de T'algorithme pour des filtres de mélange a courte réponse impulsionnelle. Par contre,
nous avons rencontré certains problemes de non convergence dans le cas ol on augmente
la longueur équivalente du filtre de mélange. Ces mémes problemes sont dis aussi dans
certains cas a une mauvaise estimation des densités de probabilité des sources qui nécessite
un réglage de parametres parfois délicat. Alors que dans le chapitre 3, les résultats obtenus

montrent la validité de 1’algorithme pour des filtres a longue réponse impulsionnelle (voir
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les paragraphes (3.1.3.3) et (3.2.4.1)). La premiere méthode basée sur la diagonalisation
conjointe des matrices de cumulants nécessite une étape de blanchiement au préalable. La
deuxieme méthode est basée sur 'utilisation des fonctions de contraste. Elle présente des

résultats tres avantageux, surtout en terme de vitesse de convergence (critere C'1).

3.3 Conclusion

Au cours de la premiere partie de ce chapitre, nous avons rappelé 'algorithme de dia-
gonalisation conjointe des matrices de cumulants (JADE). Ensuite, nous avons expliqué
comment on peut insérer la procédure de Wiener dans cette approche dans le cadre de
mélange convolutif de sources. Nous avons procédé par une étape de blanchiement des
observations, ensuite le calcul des matrices de cumulants en utilisant comme parametres
les sources estimées et les contributions de ces sources sur le premier cateur. Nous avons
fini cette premiere partie par une illustration de I’approche proposée par des simulations
numeériques qui montrent la qualité de la séparation.

Dans la deuxieme partie de ce chapitre, nous nous sommes concentrés sur des approches ap-
pelées fonctions de contraste car elles présentent certaines avantages par rapport a d’autres
méthodes. Plusieurs contrastes ont été proposés dans la littérature. Nous nous sommes
intéressés par la technique d’annulation des cumulants croisés. Ainsi, nous avons introduit
la notion des fonctions de contraste en séparation de sources. La performance de ce type
d’approche dans un processus de séparation nous a poussé a généraliser une fonction de
contraste a base des contributions des sources sur les capteurs obtenues avec un filtrage de
Wiener. Les simulations présentées nous a ainsi permis de mettre en évidence l'efficacité
des notions de contraste.

Enfin, 'avantage majeur des criteres développés dans ce chapitre réside dans la projection
des sources sur les capteurs afin de retrouver leurs contributions sur chaque capteur. Il
en résulte la possibilité de simplifier les criteres d’indépendance dans le cas de mélange
convolutif de sources. Ainsi, l'utilisation des fonctions de contraste offre une bonne qualité

de séparation des sources.
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Conclusions

Notre travail de recherche a concerné le probleme de la séparation de sources dans
le cadre de mélange convolutif. Nous nous sommes intéressés a étudier les méthodes
existantes en analyse en composantes indépendantes et a établir de nouvelles approches
pour la séparation des sources en mélange convolutif. Certaines méthodes ont fait 1’objet
d’une démonstration théorique et d’autres ont simplement été généralisées et implantées.

L’ensemble de ces méthodes ont été testés sur des simulations numériques.

Le contexte de notre étude est celui de I'extraction des sources o l'on dispose d’un
mélange de signaux regus sur plusieurs capteurs. Le traitement de cette problématique
nécessite le bon choix du critere d’indépendance qui sera utilis€é pour assurer une
séparation efficace des sources en vue d’améliorer les performances par rapport aux
méthodes existantes. La difficulté majeure que souleve cette problématique dans le cas

d’un mélange convolutif de sources est la mesure d’indépendance pour tous les instants m.

Ce travail s’est d’abord concentré sur les approches utilisant I'information mutuelle
comme critere d’indépendance pour la séparation. Plusieurs méthodes utilisant ce critere
existent dans la littérature et montrent les bonnes performances de ce critere. Dans un
premier temps, nous nous sommes focalisés sur le calcul des contributions des sources
sur chaque capteur. L’estimation de ces contributions a été réalisée grace a un filtrage de
Wiener en minimisant I'erreur quadratique entre les sources estimées et les observations.
Dans le cadre des mélanges convolutifs, 1'obtention des composantes indépendantes
nécessite le test d’indépendance a tous les retards m, ce qui rend le critere d’indépendance
utilisé tres complexe. Nous montrons théoriquement que l'insertion des contributions des
sources sur les capteurs dans la procédure de séparation simplifie le test d’indépendance.
En d’autre terme, le test d’indépendance a 'instant 0 suffit pour résoudre le probleme de

séparation des sources.



124 Conclusions

Deux méthodes ont été proposées dans ce manuscrit. La premiere repose sur l'utili-
sation de l'information mutuelle. Nous cherchons a minimiser ce critere d’indépendance
en utilisant I'approche de gradient. Dans l'algorithme de séparation, nous remplacons
les sources estimées par les contributions de ces sources dans les observations, ce qui
augmente la performance de la convergence de I'algorithme. La deuxieme méthode exploite
les statistiques d’ordre quatre. Dans un premier temps, nous reprenons l'algorithme de
diagonalisation conjointe (JADE) basé sur la diagonalisation de plusieurs matrices de
cumulants. Le calcul de ces matrices nécessite la connaissance des contributions des
sources sur les capteurs obtenues par un filtrage de Wiener. Ensuite, nous généralisons
une fonction de contraste basée sur I'annulation des cumulants croisés, calculés toujours
a partir des contributions des sources sur les capteurs. L’avantage de l'utilisation des
statistiques d’ordre supérieur par rapport I'information mutuelle réside dans le choix des
parametres a régler. Nous rappelons que l'utilisation de l'information mutuelle nécessite
I’estimation des densités de probabilité des sources. Le principal atout des algorithmes
proposés est probablement la simplicité du test d’indépendance entre les sources estimées

et la facilité d’implantation.

Plusieurs expériences de séparation ont été simulées. Au vue de la performance et de la
qualité de séparation, évaluées par la convergence de ’algorithme ou la cohérence entre les
sources estimées et les sources originales, les premiers résultats obtenus montrent que les
approches proposées fournissent des résultats favorables malgré la complexité et la difficulté

du contexte.

Perspectives

Plusieurs approches ont été proposées pour résoudre un probléeme de séparation d’un
mélange instantané de sources. Dans le cadre d'un mélange convolutif, ce probleme reste
ouvert et attirant. Ainsi, il sera intéressant d’exploiter d’autres informations et hypotheses

pour améliorer la performance des méthodes existantes.
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Plusieurs perspectives peuvent étre envisageables :

e Le probleme traité dans ce manuscrit concerne les mélanges convolutifs et des signaux
stationnaires. Nous avons validé les approches proposées avec des filtre de mélange
a réponse impulsionnelle finie (RIF) contenant une dizaine de coefficients. Mais il
serait interéssant de valider ces méthodes sur des signaux provenant des machines
tournantes qui présentent des réponses impulsionnelles plus longues et en présence
de bruit.

e Une étude peut étre menée pour exploiter la propriété de la cyclostationnarité des
signaux de moteurs électriques, qui peut probablement jouer un role important dans
I'obtention de bons résultats.

e Les mélanges traités dans ce manuscrit sont linéaires. Par contre, il existe tres peu de
travaux sur des mélanges de type non-linéaires. Donc, il serait intéressant d’étudier
ce type de mélanges dans le but de concevoir de nouvelles approches de séparabilité
des sources ou de nouvelles fonctions de contraste pour tester I'indépendance entre

les signaux extraits tout en utilisant des contributions des sources sur le capteurs.
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Annexe A

Estimation des fonctions scores

Dans le chapitre 2, nous avons utilis¢é l'information mutuelle comme critere
d’indépendance pour la séparation des sources. L’utilisation de ce critere nécessite 1'es-
timation des densités de probabilités marginales f,. et des fonctions scores marginales v, .
Dans cet annexe, nous allons présentons quelques définitions et méthodes pour I'estimation

de ces fonctions.

A.1 Définitions

A.1.1 Fonction score

Soient = une variable aléatoire et p,(z) est sa densité de probabilité. La fonction score

de x s’écrit comme suit :

A.1.2 Fonction score marginale

Ua(@) = (r(@1), ¥2(2), .. Y (2n)"

ou :

d
i) = =g e ) =7 )

dl’i
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A.1.3 Fonction score conjointe

¢(x) = (d1(), d2(2), .., o (x))"

ou : ) @
o 0 _ 3_351pa: X
oi(x) = —a—xilnpx(m) = —p$($)

A.1.4 Fonction score différentielle

A.2 Estimation de la densité de probabilité

L’estimation de la densité de probabilité d'une processus aléatoire x =

[z(1),2(2), ..., x(N)] en utilisant la méthode des noyaux est décrite par I’équation suivante :

sor= s oK (57)

e K(.) représente le noyau,

e h représente la largeur du noyau.

1 u?
K(u) = \/%exp (_E>
Le parametre h permet d’optimiser I'estimation de la densité de probabilité de x. La figure
(A.1) montre 'importance du choix de la largeur du noyau. Ce figure représente 1’exemple
de 'estimation d'une gaussienne avec un noyau gaussien. h,y; représente la valeur optimale
de h pour une meilleure estimation de la densité de probabilité. La courbe théorique est

représentée par la courbe en rouge et la densité de probabilité estimée est en bleu.
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estimation avec hg, /10 _ . estimation avec h,y _ _ estimation avec 10 x h,,

o.==s -1

o.= -

o == 4

o.= — —

o= - 1

o.os - -

o o — o

Fi1G. A.1 — Influence du parametre h pour I’estimation de la densité de probablilité

La méthode décrite dans le chapitre 2 utilise I'estimation des fonctions scores v en utilisant
un noyau gaussien. Nous avons utilisé 'information mutuelle noté I comme un critere
d’indépendance pour la séparation.

En notant B la matrice de séparation recherchée, nous avons calculé le gradient de I(y)
par rapport a B. y représente le vecteur des sources estimées.

N

I(y) =Y H(y:) — H(z) — log|B|

i=1
ou H est 'entropie de Shannon et x est le vecteur des observations.

L’expression du gradient de I'information mutuelle s’écrit comme suit :

0I(y) <=0H(y) 0

0B <~ 0B 0B

1=

log|det B

L’expression de ce gradient en fonction de v, la fonction score de la source y; s’exprime

finalement comme suit :

oI(y)
0B

ot Py (y(t)) = [, (11(1)), Yy (y2(2)), -, Yy (yn ()]

Il existe d’autres méthodes qui sont moins cotteuses en temps de calcul, notamment celle

0 log|det B

= Ely(y(0)2(t)"] = 55

développée par D.-T. Pham [PHAOQ2| utilisant des splines.
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Annexe B

Algorithme de diagonalisation
conjointe JADE

J.-F. Cardoso et A. Souloumiac ont introduit et développé un algorithme robuste
a base de techniques statistiques pour l'application de séparation aveugle des sources.
Cette approche emploie un algorithme Jacobien pour optimiser une fonction de contraste.
La fonction utilisée par JADE (Joint Approzimate Diagonalization of Eigen-matrices)
s’appuie sur les cumulants d’ordre croissant (le quatrieme cumulant). JADE opere en

quatre étapes :

e L’initialisation : Estimer une matrice de blanchiment, puis transformer les données

par cette matrice
z(k) = Qu (k)

ou T représente les observations blanchies.

e Former les statistiques : Estimer un ensemble maximal de matrices cumulants

1 PN ~ _

(1) = [ (k) (k)Z(k)ZT (k)] — 2Rz(0) Rz(0) — tr(Rz(0)) R (0) = UA,UT

Coll) = 12 [ (B By (R)T(R)T" (K)] ~ Re(0) B, Be(0) ~tr (B, Bel0)) Re(0)— Ro B R
k=1
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N 7/\/\T .
ou By =upu,,p=1,2,....,m

e Optimiser un contraste orthogonal : Trouver une matrice de rotation telle que

les matrices de cumulants deviennent les plus diagonales possibles.

e Séparation : Estimer les matrices de séparation par rotation des matrices de

blanchiment.

Ainsi, la premiere étape de I'algorithme JADE est la normalisation par blanchiment
de la partie signal a l'aide de la matrice de covariance. La deuxieme étape consiste a
'estimation des sources [CS93]. L’identification de la matrice de mélange consiste seulement
a l'estimation d'une matrice unitaire a l'aide des cumulants des signaux blanchis. Pour
JADE, la matrice unitaire qui maximise le critere :

M

Z \cum (;, @y, )2

ikl

Deux hypotheses sont maintenant nécessaires pour l'estimation de cette matrice, les si-
gnaux s;(t) doivent étre indépendants et non gaussiens (nous pouvons séparer au plus un
signal gaussien). Ainsi J.-F. Cardoso et A. Souloumiac proposent dans [SOU93| une trans-
formation unitaire des signaux blanchis grace a une diagonalisation conjointe d’une famille
de matrices propres.

L’algorithme JADE est tres attractif car il est simple a implémenter et ne recquiert pas la
gestion de parametres d’optimisation. Il présente ’avantage par rapport aux autres algo-

rithmes d’ACI d’étre beaucoup plus rapide dans la convergence.
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Résumé

La séparation de sources consiste a extraire des signaux appelés sources a partir seulement
de mélanges observés de ces signaux appelés observations. De nombreuses approches ont été
brievement présentées dans ce manuscrit. La plupart de ces approches exploite I’hypothese
d’indépendance des sources.

Dans cette these, nous avons considéré le cas des mélanges linéaires convolutifs. Nous proposons de
calculer les contributions des sources sur les capteurs afin d’optimiser la procédure de séparation.
L’estimation des contributions dans les observations est réalisée grace a un critere quadratique
optimisé par un filtre de Wiener. Ensuite, nous étudions deux approches de séparation de sources.
La premiere utilise 'information mutuelle comme critere d’indépendance et la seconde dite fonc-
tion de contraste est basée sur les statistiques d’ordre quatre. L’utilisation des contributions des
sources sur les capteurs dans la phase de séparation nous permet de proposer deux algorithmes

de séparation, qui constituent deux généralisations d’algorithmes classiques.

Mots clés : Séparation de sources, Analyse en Composantes Indépendantes (ACI), Mélange
convolutif, Filtre de Wiener, Information mutuelle, Fonction de contraste, Statistiques d’ordre

supérieur, Diagonalisation conjointe.

Abstract

Blind Source Separation is a method for recovering a set of unknown source signals from the
observations of their mixtures. We present a short review of source separation techniques. Most
methods exploit the source independence hypothesis.

In this thesis, we focus on the separability of convolutive mixtures, expressed in time-domain.
We propose to insert the contributions of sources on each sensor in the separation procedure.
The estimation of these contributions in the observations is realized by the means of a quadratic
criterion optimized by a Wiener filtering. We first propose a method based on the minimization of
the mutual information and using wiener filtering. Then, we generalize a contrast function based
on fourth-order statistics. In the convolutive context, we prove that testing the independence
between the contributions of sources on the same sensor lead to separability, without testing the

independence between delayed outputs.

Key words : Blind Source Separation (BSS), Independant Component Analysis (ICA),
Convolutive mixture, Wiener filter, Mutual information, Contrast function, High order statis-

tics, Joint diagonalisation.
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