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RESUME. Dans cet article, nous proposons un nouvel algorithme de séparation aveugle de sources
basé sur I'optimisation de I'information mutuelle sous contraintes. Le probleme d’optimisation est ré-
solue par passage au probléme dual associé et la méthode de descente du gradient. Lestimateur
du gradient stochastique proposé est basé sur I'estimation des densités par maximum de vraisem-
blance dans un modéle de lois exponentielles choisi par minimisation du critere AIC. Les résultats
sont présentés dans le cas d’'un mélange linéaire instantané de deux sources.

ABSTRACT. In this paper, we propose a new blind source separation algorithm based on the opti-
mization of mutual information under constraints. The optimization problem is solved by using the
dual problem and the descent gradient method. The estimator of stochastic gradient is based on the
estimation of the densities by maximum likelihood method. The densities are chosen from exponential
families using the AIC criterion. The results are presented in the case of instantaneous linear mixture.
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Maximum de vraisemblance; Famille de lois exponentielles; Optimisation sous contraintes; Lagran-
gien; Probleme inverse.
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1. Introduction

Les premiéres méthodes de séparation aveugle de sources ont été¢ abordées au milieu des
années 80 [1, 2]. Ensuite, [3, 4] a défini rigoureusement le cadre mathématique de I’ Ana-
lyse en Composantes Indépendantes, duquel dérivent plusieurs applications. La séparation
aveugle de sources est une technique de traitement du signal, dont le principe peut étre
résumé de la fagon suivante : "restituer un ensemble de signaux non-observables appe-
1és sources a partir d’un ensemble de signaux mesurés appelés observations". La plupart
des méthodes de séparation aveugle de sources supposent I’indépendance statistique de
celles-ci; elles consistent a rendre les composantes de la sortie indépendantes au sens
statistique.

Dans le cas linéaire instantané, le mélange de deux sources est de la forme
X = As +n,

ou's = (s1,52)7 sont les signaux sources et A est la matrice de mélange de dimen-
sion 2 X 2. n est le vecteur des signaux bruits, dont les éléments sont supposés centres,
mutuellement indépendants, et indépendants des signaux sources. La présence du bruit
additif dans le modéle de mélange complique le probleme de la séparation de sources.
Pour simplifier le probleme, le bruit est supposé négligeable (apres prétraitement). Le but
est d’estimer les sources s & partir des observations x = (1, x2)”. L’estimateur, dans ce
cas, est de la forme
y = Bx,

ou B est une matrice 2 x 2. Le probleme consiste donc a chercher un estimateur B, a
partir des observations x, qui conduit & une bonne estimation

y = Bx,

des sources s. Une solution a ce probléme, a une indétgrmination du facteur d’échelle et a
une permutation pres, consiste a chercher une matrice B qui rend les composantes de y in-
dépendantes au sens statistique, c.f. [5] et [4]. La minimisation de I’information mutuelle
(MI) est considérée comme le critére idéal pour I’estimation de B. Cela conduit a 1’esti-
mation des densités marginales p,,, et p,, et des fonctions score marginales associées. Plu-
sieurs méthodes d’estimation paramétriques et non parmétriques ont été proposées dans
la littérature, c.f. [6] et [7]. Nous proposons dans ce travail, une autre approche d’estima-
tion basée sur la sélection d’un modéle, via la minimisation du critére d’information de
Akaike (AIC), parmi une famille croissante de modeles de lois exponentielles de dimen-
sions quelconques. Les parametres du modéle sélectionné sont estimés par maximum de
vraisemblance. Les estimateurs des fonctions score sont obtenus par dérivation des densi-
tés estimées. Enfin pour remédier au probléme de I’indétermination du facteur d’échelle,
et stabiliser ’algorithme de minimisation, dans le paragraphe suivant nous proposons de
minimiser I’information mutuelle sous contraintes de normalisation des puissances des
sources estimées.
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2. Information mutuelle sous contraintes

L’approche que nous proposons est basée sur I’optimisation de I’information mutuelle

py(t17t2) .
I(y) = / Py (t1,t2)In <7 dtydty  sous les contraintes (1)
W)= Ju P D )

var(y) —1=0 et wvar(ye) —1=0,

ou
var(y;) = E [(yi — E(y:))?]
est la variance de y;, i=1,2.

Pour résoudre le probléme (1), nous allons utiliser le Lagrangien associé. Il s’ écrit
L(B, )\1, )\2) = I(y) + )\1 (Var(yl) — 1) + )\2 (Val’(yg) — 1) . (2)

Selon le principe de dualité, la solution du probléme sous contraintes (1) est donnée par
celle du probléme d’optimisation sans contraintes suivant

mE'{n max L(B, A1, A2) = II]l3in ax {I(y) + A1 (var(y1) — 1) + Az (var(y2) — 1)} .

AL,A2
3)
Comme ce dernier est sans contrainte, la solution peut étre calculée par utilisation des
algorithmes de descente du gradient. A I’optimum, on a

a_L_O oL
oB 7 oN

En exploitant des résultats de [8], voir aussi [9] et [10], il vient

0L  0I(Bx) ) T oL .
B_B = aB —+ 2d1ag()\1, )\Q)E (yX ) et 8_)\1 - Var(yz) - 17 1= 17 2 (4)
ou OI(Bx)
X _
=5 =BT =BT w(y) = (ay). valye)”
et () = — gIZl E; , la fonction score marginale de y;, + = 1, 2.

3. Sélection de modeéles, pour I'’estimation des densités,
fonctions scores et gradient stochastique

Soit y(1) = (y1(1),y2(1)7T,...,y(n) = (y1(n),y2(n))T un échantillon du vecteur
aléatoire y = (y1,y2)” . Pour estimer les densités marginales py, (.) et py, (.), nous allons
modéliser ces densités de probabilité par des familles de densités exponentielles de di-
mensions (nombre de paramétres) dq,d> € N*. Le modéle retenu est celui qui minimise
le critere d’information de Akaike (AIC) [11]. Dans ce qui suit, pour simplifier, on note
Py (.) la densité marginale de y; ou y».
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Une densité de loi exponentielle (de dimension d) et de support [a, b] s’ écrit

exp {61y + -+ + Oy}
[P exp {01y + - + Oay?} dy

fa(y,0,a,b) = ,a,beR0eRYandd=1,2,... (5)

Notons AIC(d) le critére AIC associé au modéle fy et a I’échantillon y(1),...,y(n),
i.e.,

. IR , d
AIC(d) = min {_E iz:;logfd(y(@),ﬁ,a,b) + E} , (6)
et d* = argmingen~ AIC(d). Notons que le terme d/n est dii au biais de ’estimation
de I’entropie de p,, il dépend de la dimension d du modé¢le ; la quantité AIC(d) est donc
un estimateur corrigé du biais de ’entropie de p,,(.) a I'intérieur du modele f;. Ainsi fg-,
la famille exponentielle de dimension d*, est le modéle retenu. Soit 0 la solution de (6).
Notons que 0 est ’estimateur du maximum de vraisemblance du parametre 6. Lorsque
le support [a, b] est inconnu, on I’estime par [&,8] = [min;—1 »y(i), max;—1_._ny(i)].
Cette démarche conduit donc au choix du meilleur modeéle et a une estimation optimale
des paramétres de celui-ci. La densité p, (.) est estimée par p, (y) = fa- (v, 9, 6,6), ce qui
permet de déduire I’estimateur suivant des fonctions marginales score 1, (.)

d*

By(y) = W _ N g ™
Dy =

(y)

3.1. Algorithme

Nous résumons la méthode de séparation proposée par I’algorithme suivant
Initialisation de B, A, )\
Itérer :

1)y =Bx
2) calculer I’estimateur g—g =E [zﬂ(y)xT] — BT + 2diag(A\1, \2)E (w(y)xT)
HB B 2L, (M, )T e (A, Ao)T + po(var(yr) — 1, var(ys) — 1)T

fin
L’estimateur @() dans (2) est fourni par (7).

4. Résultats de simulations

Pour illustrer la performance de I’algorithme proposé, nous présentons des résultats de
simulations (voir la figurel), pour des signaux de loi uniforme centrée réduite, en utilisant
la matrice de mélange suivante

1 05
A= .
(05 %)
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La performance est évaluée par le rapport signal sur interférence suivant

E{s?}
E{(Si - yi)z}'

La présente méthode est comparée avec la méthode d’estimation des fonctions score
de [6]. Les simulations montrent une bonne performance de I’algorithme proposé.

SNR(dB)

— — — algo pham : SNR1

— — — SNR2

algo proposé: SNR1
SNR2

0 100 200 300 400 500 600 700 800
itérations

Figure 1. Rapport signal sur interférence (SNR) de notre algorithme comparé avec celui
de Pham en fonction du nombre d’itérations

5. Conclusion

Dans ce papier, nous avons proposé une nouvelle méthode de séparation aveugle de
sources dans le cadre d’un mélange linéaire instantané. La méthode proposée est basée sur
I’optimisation de I’'information mutuelle sous contraintes par un passage au probléme dual
et estimation du gradient stochastique par maximum de vraisemblance dans des familles
de lois exponentielles. L’algorithme proposé s’applique pour une large classe de lois de
probabilités pouvant étre modélisées par une famille de lois exponentielles. De plus, la
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pénalisation permet de s’affranchir du probléme de I’indétermination du facteur d’échelle
et stabilise ’algorithme. La méthode peut se généraliser au cas de plusieurs sources.
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