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Résumé

Dans cette thése, la séparation aveugle de sources dans des mélanges
Convolutif Post Non-Linéaire (CPNL) est étudiée. Pour séparer ce type de
mélanges, nous avons d’abord développé de nouvelles méthodes pour sépa-
rer les mélanges convolutifs et les mélanges Post Non-Linéaires (PNL). Ces
méthodes sont toutes basées sur la minimisation de I'information mutuelle
des sorties. Pour minimiser I'information mutuelle, nous calculons d’abord
sa “différentielle”; c’est-a-dire, sa variation en fonction d’une petite varia-
tion de son argument. Cette différentielle est alors utilisée pour concevoir
des approches de type gradient pour minimiser I'information mutuelle des
sorties. Ces approches peuvent étre appliquées pour séparation aveugle
des mélanges linéaires instantanés, convolutif, PNL et CPNL.

1 Introduction

La séparation aveugle de source est un probléme important en traitement
des signaux et a été largement étudié dans la derniére décennie. Dans le cas
instantané linéaire, le mélange est de la forme :

x = As (1)

ou s est le vecteur des sources (supposées statistiquement indépendantes), x est
le vecteur des observations, et A est la matrice mélangeante (supposée réguliére).
Pour séparer les sources, on estime une matrice de séparation, B, telle que :

y = Bx (2)

Comon a montré [1] que 'indépendance des composantes de y est suffisante
pour obtenir la séparation (avec des indéterminations sur les ordres et le gain
des sources) pour vu qu’au plus une source soit Gaussienne. Autrement dit, les
meélanges linéaires instantanés sont séparables.

Dans le cas linéaire convolutif, les matrices de mélanges et de séparation
sont des matrices de filtres, fréquemment des filtres & réponse impulsionnelle
finie (RIF) [2, 3, 4]. Pour ce type de mélanges aussi, Yellin et Weinstein ont
montré que 'indépendance des sorties est suffisante pour obtenir la séparation
[5] : les mélanges linéaires convolutifs sont aussi séparables. Mais, le critére
d’indépendance de y; et yo ne se restreint pas a l'indépendance de y;(n) et
y2(n). Il doit inclure 'indépendance des paires y1(n) et y2(n — m) pour toutes
les paires (m,n). De plus, les indéterminations sont plus importantes : dans ce
cas-1a, les signaux sont obtenus & un filtre prés. Néanmoins, aprés la séparation,
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il est possible de trouver comme source estimée, les sources vue au niveau de
chaque capteur en absence de toutes les autres [3].

Par contre, les mélanges nonlinéaires ne sont en général pas séparables. En
effet, on peut construire des mélanges nonlinéaires qui rendent les sorties indé-
pendantes tout en mélangeant des sources [6]. En conséquence, pour séparer les
mélanges nonlinéaires il faut ajouter des contraintes structurelles. Une régulari-
sation par lissage des fonctions est insuffisante : on a mentionné (dans la version
compléte de la thése) un exemple d’un systéme lisse qui préserve I'indépendance
tout en mélangeant des sources.

Taleb et Jutten [6] ont introduit les mélanges Post Non-Linéaires (PNL),
comme un cas particulier, mais assez réaliste, de mélanges non linéaires sépa-
rables. Comme il est montré dans Fig. 1, il s’agit d’un mélange linéaire suivi
par des nonlinéarités voie par voie. Ceci correspond & un canal linéaire et
des capteurs qui introduisent des distortions : par exemple, en conséquence des
nonlinéarités des amplificateurs, comme saturation. Pour séparer ce type des
mélanges, on utilise une structure adaptée au mélange : d’abord compenser les
nonlinéarités des captures, puis séparer le mélange linéaire obtenu.

Comme extension des mélanges PNL, on peut envisager les mélanges Convo-
lutifs Post Non-Linéaires (CPNL). Ce type de mélanges ressemble & celui de la
Fig. 1, mais les matrices A et B sont remplacées par des matrices de filtres.
Ce type de mélange correspond & un mélange linéaire convolutif suivi par des
capteurs nonlinéaires. La séparabilité de mélanges CPNL peut étre justifiée par
la séparabilité de mélanges PNL. Dans ce résumé, nous allons introduire des
approches pour séparer les mélanges CPNL.

Pour cela, on prend l'information mutuelle des sorties comme le critére d’in-
dépendance et on va calculer sa différentielle. Pour ce calcul, on va avoir besoin
de définir les fonctions scores conjointes et marginales d’'un vecteur aléatoire.
Ensuite, on va profiter cette différentielle pour construire des approches pour
minimiser 'information mutuelle. Finalement, on va utiliser ces approches pour
séparer les mélanges linéaires instantanés, convolutifs, PNL et CPNL.

Ce document est un résumé de la version compléte de la thése qui compte
plus que 140 pages (en anglais). Aussi, certains résultats moins importants ne
figurent pas dans ce document. Par exemple, les théorémes qui concernent la
séparabilité des mélanges nonlinéaires, notamment la méthode géométrique pour
séparer des mélanges PNLs [7] sont supprimés. D’autre part, aucun résultat
expérimental avec les algorithmes n’est présenté. Les résultats détaillés de ces
travaux sont accessibles dans la thése [8] et les articles [9, 7, 4, 10, 11, 12, 13].



2 Le critére d’indépendance

2.1 L’information mutuelle

L’information mutuelle des variables aléatoires x1, xs, . ..,z v est définie comme
la divergence Kullback-Leibler entre py(x) et [[, pa, (@) :

px(x)
160 = [ o 2y = ()~ H ) 3)
ou H est I’entropie de Shannon. Par les propriétés de la divergence de Kullback-
Leibler, on sait que I(x) est toujours positif, et s’annule si et seulement si
Px(x) =[], Pa; (), c’est-a-dire les variables z; sont indépendantes.

Par conséquent, on peut utiliser I'information mutuelle comme un critére
pour mesurer I'indépendance des sorties dans un systéme séparateur de sources.
Alors, I'algorithme de séparation peut étre basé sur la minimisation de ’infor-
mation mutuelle des sorties.

Pour cette minimisation, on peut utiliser une approche de type gradient.
Pour cela il sera trés utile d’avoir une expression pour la variation de 'informa-
tion mutuelle en fonction d’une petite variation dans son argument (la “différen-
tielle” de I'information mutuelle), valable quelle que soit la forme, paramétrique
ou non, du systéme de séparation a estimer.

Avant présenter le théoréme concernant la différentielle de ’information mu-
tuelle, il est nécessaire de définir les fonctions scores multi-variables pour un
vecteur aléatoire.

2.2 Les fonctions score multi-variables

2.2.1 Définitions

Rappelons d’abord la définition de la fonction score d’une variable aléatoire :

Définition 1 La fonction score de la variable aléatoire x est définie par :
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ol p, est la densité de probabilité de x.

T

Maintenant, pour un vecteur aléatoire x = (z1,...,zx)", on définit deux

types différentes des fonctions scores.

Définition 2 La Fonction Score Marginale (MSF') de x est le vecteur des fonc-
tions scores de ses composantes, c’est-a-dire :

Yo (x) 2 (1 (@1), .., Y (an)” (5)
o , d P, (z:)
Vi) = i Inp,, (v;) = e @) (6)

1Marginal Score Function : On gardera les abréviations tirées de 1’anglais, pour que les
notations restent homogeénes avec les articles et le mémoire de la theése.



Définition 3 La Fonction Score conJointe (JSF?) de x est le gradient de “— In px(x)7,
c’est-a-dire :

Pul3) £ (p1(x), - o ()T @
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On définit aussi :

Définition 4 La Différence des Fonctions Scores (SFD?) de x est la différence
entre sa MSF et sa JSF :

Bre(%) £ 1y (%) — (%) (9)

2.2.2 Propriétés

On présente ici quelques propriétés importantes des fonctions scores multi-
variables. Les démonstrations de ces propriétés sont supprimées ici et peuvent
étre trouver dans la version compléte de la thése.

Propriété 1 Les composantes du vecteur x = (xq,...,zn5)T sont indépen-
dantes si et seulement si sa SFD s’annule, c¢’est-a-dire :
Px(x) = Py (x) (10)
Propriété 2 Pour le vecteur aléatoire x = (xq,...,zn)" on a :
0
Bi(x) = By Inp(zy,...,%i—1,Tit1,- .., TN |2;) (11)
K3

ot B;(x) désigne la i-éme composante de la SFD de x.

Notons la liaison entre ces deux propriétés. Par exemple, pour le cas bidimen-
sionnel, la propriété 2 s’écrit, :

B1(z1,22) = (’%1 Inp(xs | 1) (12)
Ba(x1,22) = aim Inp(xy | 22) (13)

Donc, B1(z1,x2) = 0 si p(z2|z1) ne dépend pas de z1, c’est-a-dire quand z; et
9 sont indépendantes.

Propriété 3 Soit x un vecteur aléatoire de densité px et de JSF . Soit f(x)
une fonction multi-variable dont les dérivées partielles existent et sont continues.
Alors, si on suppose que :

lim f(X)px(X) dl‘l cee d$¢_1 dl‘i_H cee dZEN =0 (14)
TiE0 Jo i1 TigeEy

on a -

B {600} = B { 5 (0} (15)

2Joint Score Function
3Marginal Score Function



Notez bien que la condition (14) n’est pas trop restrictive. Par exemple, elle
est satisfaite pour tous les vecteurs aléatoires bornés. Cette propriété sera utile
pour une estimation par les moindres de carrés de la JSF.

Propriété 4 Pour le vecteur aléatoire x = (x1,...,zn5)7 on a :

vi(z) = E{pi(x) | zi = z} (16)
ot @; et ; désignent la i-éme composante de la JSF et la MSF de x, respecti-
vement.

Autrement dit, la SFD est une mesure de d’écart de la JSF & sa moyenne.

2.3 La différentielle de ’'information mutuelle

Le théoréme qui suit est le théoréme principal qui nous permet de construire
des algorithmes de type gradient pour minimiser une information mutuelle.

Théoréme 1 Soit x un vecteur aléatoire borné et A un vecteur aléatoire “petit”
en méme dimension. Alors :

Ix+A) — 1(x) = E{ATB,(x) } + 0(A) (17)

ot By est la SFD de x, et o(A) désigne les termes d’ordre supérieurs en A.

D’aprés ce théoréme, on remarque que la SED est le «gradient stochastique»
de l'information mutuelle.

A partir de ce théoréme et de la propriété 1 on peut déduire le théoréme
suivant :

Théoréme 2 Soit xo un vecteur aléatoire, dont la densité possede des dérivés
continues. Si pour tout vecteur aléatoire petit A, I(xo) < I(xg + A), alors
I(Xo) =0.

Ce théoréme trés important montre que, «linformation mutuelle n’a pas de
minimum local».

2.4 Estimation de fonctions scores multi-variables

Les densités des sources étant inconnues, la conception d’algorithmes basée
sur la minimisation de l'information mutuelle par le résultat (17), requirent
P’estimation des JSF et MSF.

2.4.1 Estimation de JSF

Estimation par noyaux Une fonction k(x) = k(z1,...,2n) est appelée
noyau si : (a) Vx € RV, k(x) > 0, (b) [on k(x)dx =1 et (¢) [pn xk(x)dx = 0.
Soit x un vecteur aléatoire, dont T' échantillons {x1, X2, ...,Xr} sont obser-
vés. Alors, I'estimateur & noyaux de sa densité s’écrit :
1 Z
Pe0) 2 3 k(e - ) (18)
t=1
d’ott 'on en déduit I'estimation de la i-éme composante de sa JSF :
. T
P A %px(x) t=1 g—i(x—xt)
Gi(x) = —= = =7 (19)
Px(x) Do k(x —x¢)



Estimation de maximum de vraisemblance Cette méthode est basée sur
la propriété 3. Supposons que ’on veuille estimer ¢, (x) comme une combinaison
linéaire des fonctions multi-variables {k;(x), ..., kr(x)}, c’est-a-dire :

T
Z wjk;(x) =k (x) w (20)
par la propriété 3, on peut montrer que le w qui minimise ’erreur :

&= E{(¢ix) - ¢:(x))*} (21)

est donné par :

E{kxk'(x)}w=E { g;l (x)} (22)

2.4.2 Estimation de SFD

Estimations indépendantes de la JSF et la MISF Pour estimater la SFD,
une méthode est estimer les JSF et MSF séparément, et puis calculer leur diffé-
rence, c’est-a-dire :

Bi(x) = Py (x) — @y (x) (23)
Exemple.
(Estimation polynomiale de SFD) Cet estimateur peut étre appliqué dans des

mélanges linéaires (instantanés ou convolutifs) de 2 sources. Dans cette méthode, on
estime @; (z1,z2) par :

ml IZ Zwu $1,$2 (24)
ol :
ki(z1,22) =1,  ka(x1,22) = x1, ks(z1,22) = 27, ka(z1,w2) = 2 (25)
ks(x1,x2) = x2, ke(z1,x2) = 3, kr(z1,22) = 5

et les valeurs optimales de w;;’s sont obtenues de (22).
De maniére similaire, v;(z;) est estimée par :

Pi(z) = w0l + w2 + wl2? + wla? (26)
Finalement, on calcule SFD par (23).

En réalité, cette méthode est peu satisfaisante. En effet, un algorithme de
type gradient pour minimiser I'information mutuelle s’arréte quand la SFD est
zéro. Donc, si on estime la MSF et la JSF séparément, les erreurs de ’estima-
tions sont indépendantes, et alors I’algorithme peut s’arréter sur des mauvaises
solutions.

Estimation de SFD par le lissage de JSF Nous proposons estimer la MSF
a partir de I'estimation de la JSF en utilisant la propriété 4.

Autrement dit, on estime d’abord la JSF par n’importe quelle méthode, puis
on estime la MSF par (16) (en utilisant une méthode de régression ; par exemple
des splines de lissage), et enfin, on calcule leur différence.



Estimation par histogramme Dans cette méthode (pour le cas bidimen-
sionnel), on utilise d’abord un histogramme pour estimer py(z1, x2). Soit p(n1,ng)
cet histogramme. Alors, ’histogramme qui estime la densité de x; est :

pi(n1) = p(ni,ny) (27)

et donc l'estimation de p(z2|z;) sera :

_ p(ni,n2)  N(ni,n2)
Poein) =" ) = N ) =

Finalement, en utilisant (12), on obtient une estimation de (31 (z1,x2) :

p(nalni) — p(ng|ny — 1)

ﬂl(nhm) - p(n2|n1)

(29)

Ba(n1,n2) est estimée par une maniére similaire.

Malgreé sa simplicité, cet estimateur donne des bons résultat dans la sépa-
ration de mélanges linéaires instantanés (voir la version compléte de la thése),
meéme avec un découpage en un petit nombre de bandes (vers 10).

La méthode de Pham Récemment, D. T. Pham [14] a proposé une mé-
thode, basée sur des splines et ’entropie, pour ’estimation de la fonction score
conditionnelle définie par :

¢$N|1N—1“'$1(xN|xN_l’ o) 2 ~VInp,yien_rz (@N]ZN-1, .- 21) (30)
Ol Py y a1z (TN|TN_1,...,71) est la densité de probabilité conditionnelle de
xpy en sachant zq,...,zxy_1. Par la propriété 2 on peut également utiliser cet

estimateur pour estimer la SFD.

2.5 La minimisation de ’information mutuelle

On a vu qu'un algorithme de séparation de source peut étre basé sur la mi-
nimisation de 'information mutuelle des sorties, c’est-a-dire que les paramétres
du systéme séparateur doivent étre calculés afin que I'information mutuelle des
sorties soit minimale. On présente ici deux approches différentes pour faire cette
minimisation.

2.5.1 Approche gradient

Dans cette approche, la dérivée de l'information mutuelle des sorties par
rapport au chaque paramétre est calculée, puis un algorithme de type gradient
est appliqué sur chaque parameétre. Un parameétre peut étre un scalaire, un
vecteur ou une fonction (pour les mélanges PNL, par exemple). Autrement dit,
si on indique le systéme de séparation par y = f(x; @), I'algorithme de séparation

est : 9
06— psoI(y) (31)



2.5.2 Approche projection (Minimisation-Projection)

Soit y,, un vecteur aléatoire de SFD By, (y). S’il existe une région sur laquelle
la fonction B, (y) est nonnulle et continue, alors E {||8, (y)|®} ne peut pas
étre égale A zéro. Définissons le nouveau vecteur aléatoire y, 11 comme suit :

Yn+1 =Yn — Mﬂyn (Yn) (32)

ou u est un petit scalaire positif. Par le théoréme 1 on a :

I(yns1) = 1(yn) = —nE {18y, (yu)I*} <0 = I(yns1) < I(yn) (33)

Donc, I'algorithme y « y — 13, (y) fait diminuer I(y) a chaque itération et par
le théoréme 2 il finira par produire les composantes indépendantes. Cependant,
cet algorithme n’assure pas que la transformation finale x — y appartient a la
famille y = f(x;6).
Pour résoudre ce probléme, & chaque itération on remplace la transformation
X +— y par sa projection sur la famille y = f(x;6). Autrement dit, chaque
itération de ’approche projection de séparation de source consiste en étapes
suivantes :
— Minimisation :
Ly «—y—uBy(y),
— Projection :
2. 6y — argming B {[ly — f(x; )]},
3.y < f(x:00).

3 Les mélanges linéaires instantanés

3.1 L’approche gradient

Pour ce type de mélanges, le systéme séparateur est y = Bx, et il faut
calculer le gradient de I(yy) par rapport a la matrice B. En utilisant le théoréme 1
on peut montrer que :

T
8_BI(Y) =E{B,(y)x"} (34)
Par conséquent, le gradient relatif [15, 16] sera :
s O or T
VBI:67BB :E{ﬁy(Y)y } (35)

L’algorithme final de séparation (en considérant les indéterminations) est pré-
senté dans la figure 2.

3.2 L’approche projection

Pour utiliser cette approche, dans la phase de projection, on a besoin de
calculer la matrice B qui minimise F {Ily - BXHZ}. C’est facile a montré que

cette matrice est calculée par :

Bopt = E {yx"} (E {xx"})"" (36)

L’algorithme final de séparation (en considérant les indéterminations) est pré-
senté dans la figure 3.



e Initialization: B = 1.
e Loop:
1. y =Bx.

2. Estimate B,(y) (e.g. by histogram
method).

3. VeI =E{By(y)y"}
4. B — (I- pVsl)B.

5. Normalization: Divide the i-th row of
the matrix B by o;, where o is the
energy of y;.

e Repeat until convergence.

Figure 2: L’algorithme du gradient pour séparer des mélanges linéaires instan-
tanés.

e Initialization: y = x.
e Loop:
1Ly —y—uByy).

2. Remove the DC of each output, and
normalize its energy to 1.

3. B=E{yx"} (E{xx"})""
4. y = Bx.

e Repeat until convergence.

Figure 3: L’algorithme de projection pour séparer des mélanges linéaires instan-
tanés.



4 Les mélanges convolutifs

On n’envisage ce type de mélanges que pour le cas bidimensionnel. Le sys-
téme de séparation est supposé étre RIF de degré p :

y(n) = [B(2)x(n) = ) Bix(n — k) (37)
=0

et pour obtenir la séparation, y;(n) et y2(n — m) doivent étre indépendantes
pour toutes le valeurs de m et n. Le critére d’indépendance est alors :

+M

J £ Z I(y1(n),y2(n —m)) (38)

m=—M

En théorie, M doit étre infinie, mais on n’a pas besoin de plus de termes que de
retards introduit par les paramétres. En pratique, on prend M = 2p.

Malgré tout, J est trés lourd a calculer. Donc, en notant que nos algorithmes
sont itératifs, dans chaque itération nous prenons un m par hasard entre —M et
M, et utilisons le critére I(y1(n),y2(n —m)). Le critére (38) est alors minimisé
en moyenne lors que 1’on réalise de nombreuses itérations.

Dans ce résumé, pour un vecteur x(n) = (x1(n), r2(n))?, on utilise la nota-
tion x("™) (n) pour le vecteur (x1(n), z2(n—m))”. Donc, le critére d’indépendance
dans chaque itération est I(y(™ (n)).

4.1 L’approche gradient

Pour cette approche, on a besoin du gradient de I(y(™ (n)) par rapport aux

matrices By, pour £k = 0,...,p. Dans la version compléte de la thése, on montre
que :
0
g, (W1() 20 —m) = E{B,,(n)x(n — k)"} (39)
2 g(-m) - y(m 1\ 4
utr) £ 850000 = [ 00 | w

Autrement dit :

( Z ) Décalage (yzﬁyri(f)m) ) SFD
(G0 ) == (s ) 28t

L’algorithme final (en considérant les indéterminations) est présenté dans la
figure 4.

4.2 L’approche projection

Pour utiliser cette approche, il faut résoudre le probléme de la projection
d’une transformation générale sur la famille des transformations linéaires convo-
lutives. C’est-a-dire, il faut trouver les matrices By (k =0, ..., p) qui minimisent

Perreur E{Hy(n) — [B(2)] x(n)Hz}

10



o Initialization:

1. Bp=1

2. Fork=1...p, By =0.

3. y(n) =x(n).

e Loop:

1. Choose a random m from the set
{-M,...,+M}.

2. Estimate 3*(n), the SFD of (yi(n),yz2(n —
m))T.

3. Let B,,(n) = (8i(n), B3 (n+m))".
4. For k=0...p:

By — Be — uF {B,,(0)x(n — )"}

5. Calculate y(n) = [B(2)]x(n).
6. Normalization:
— Let y; = yi/0:, where o7 is the energy of
Yi.
— Divide the i-th raw of B(z) by o;.

e Repeat until convergence.

Figure 4: L’algorithme du gradient pour séparer des mélanges linéaires convo-
lutifs.

11



1.

6.

e Initialization: y(n) = x(n).

e Loop:

Choose a random m from the set
{-M,...,+M}.

. Estimate B @), the SFD of

T
(y1(n), ya(n —m))".
Update the outputs by:

Y™ =y ™ = uB o (y™)

. Remove the DC of each output, and

normalize its energy.

Compute the matrices By, k& =
0,...,p, from (44).

Let y(n) = [B(2)] x(n).

e Repeat until convergence.

Figure 5: L’algorithme de projection pour séparer des mélanges linéaires con-

volutifs.

Ce probléme est résolu dans la version compléte de la thése. En résumé, si
on remplace ’espérance mathématique (F) par la moyenne empirique (E), et

on définit :

yx

alors :

Rxx
R,

A

Dj>

A

{ xT —k)}
E{y(

ZB Rax(f, k) = Ryx(0,k) , k=1,...

et en forme matrlclelle :

Ry (0,0) Ryy(0,1) R
Rxx(1,0) Ryx(1,1) R
By B, --- B, : : .
Rxx(p7 0) 1f{xx(p7 1) T f{xx(pap
=[ Ryx(0,0) Ryx(0,1) --- R
qui determine les matrices B,k =0,...,p

(44)

L’algorithme final (en considérant les indéterminations) est présenté dans la

figure 5.

5 Les mélanges Post Non-Linéaires (PNL)

Les systémes mélangeurs-séparateurs pour ce type des mélanges ont été mon-
trés dans la figure 1. Pour séparer le mélange, les fonctions g; et la matrice B

12



doivent étre calculées pour produire des sorties indépendantes.

5.1 L’approche gradient

Dans cette approche, nous devons calculer les gradients de I(y) par rapport
aux fonctions g; et par rapport a la matrice B. Dans la version compléte, on a
montré que :

0

s ) = E{8,(»)x"} (45)
et :
(Vg I)(x) = E{ai(y) | zi = } (46)
ou :
a(y) £ BBy (y) (47)
Pour la partie linéaire, on peut utiliser le gradient relatif :
Vel(y) = E{B,y)y"} (48)

L’algorithme final est présenté dans la figure 6.

5.2 L’approche projection

Pour utiliser cette approche, il faut résoudre le probléme de la projection,
c’est-a-dire, il faut calculer les fonctions g; et la matrice B qui minimisent ’erreur
E{lly - Bg(e)|*}.

Pour résoudre ce probléme, on propose un algorithme itératif. En effet, si on
connaissait les fonctions g, on pourrait calculer la matrice B qui minimise ’er-
reur E{|ly — Bx|*} par (36). D’autre part, les seuls contraintes sur les fonctions
gx sont le lissage et la monotonie. Alors, on propose 1’algorithme de la figure 7
pour faire la projection.

Notez bien que l'on a besoin d’appliquer cet algorithme itératif & chaque ité-
ration de ’algorithme projection pour séparer les sources. Cependant, comme
il est montré expérimentalement dans la version compléte de la thése, cet al-
gorithme pour calculer la transformation projetée converge trés vite (environ 5
itérations). Par conséquent, et en notant que 'algorithme général est lui-méme
itératif et dans chacune de ses itérations il y a peu de changement dans le sys-
téme séparateur, on peut répéter l'algorithme de calcule de la transformation
projetée pour un nombre petit et fixé d’itérations.

L’algorithme final est présenté dans la figure 8.

6 Les mélanges Convolutifs Post Non-Linéaires
(CPNL)

Le systéme mélangeur-séparateur pour ce type des mélanges est montré dans
la figure 9. L’algorithme de séparation pour ces mélanges est obtenu en com-
binant les algorithmes pour séparer des mélanges convolutifs et des mélanges
PNL.

On prend B(z) comme un filtre RIF en degrée p, c’est-a-dire B(z) = By +
Biz7! + - 4+ B,z 7P. Pour séparer le mélange, les fonctions g; et les matrices
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e Initialization:

1. B=1
2. x=¢e€
e Loop:

1. Compute outputs by y = Bx.
2. Estimate 8, (y) (SFD of y).

3. Let ay(y) = BT B, (y).
4

. For i =1,...,N, estimate (Vy,I)(z;), by fitting a
smoothing spline on (z;, o).

5. For ¢« = 1,...,N, modify z; by z; «— xz; —
p2 (Vg I) ().

6. Let g; be the smoothing spline which fits on the
(ei, z;) points.

7. For i = 1,..., N, normalize x; by x; « %
8. Absorb the effect of the above normalization in B:

b, 0

0 G

9. Estimate D £ VI, using (48).
10. Replace the main diagonal of D by diag(oi1 -
L...,00, —1).

11. Modify B by B «+— (I — u1D)B.

e Repeat until convergence

Figure 6: L’algorithme du gradient pour séparer des mélanges PNLs.

e Initialization: x = e.

e Loop:
1. Let B=E {yx"} (E {xxT})_l.
2. Let x =B 'y.

3. Fori=1,..., N, change the order of z;(k) such that
the function z; = g;(e;) become ascending (see the
text).

e Repeat until convergence

Figure 7: L’algorithme pour trouver la transformation PNL optimale.
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1.
2.
3.

e Initialization: y = x =e.

e Loop:

Estimate 3, (y), the SFD of y.

Modify the outputs by y «— y — u8,(y)-
For k=1,...,K, do:

(a) Let B=E {yx"} (E {xx"}) ™"
(b) Let x =B 'y.

(¢) Fori=1,..., N, change the order of z;(k) such
that the function x; = g;(e;) be ascending.

. Fori=1,..., N, remove the DC of z; and normalize
its energy.
. For ¢ = 1,...,N, let g; be the smoothing spline

which fits on (e;, x;).

. Let y = Bg(e).
. Fori=1,..., N, remove the DC of y; and normalize
its energy.

e Repeat until convergence

Figure 8: L’algorithme de projection pour séparer des mélanges PNLs.

S1
—

SN

A(2)

e o ]

B(z)

B

F1G. 9 — Les systémes mélangeurs et séparateurs pour les mélanges CPNLs.

Bi’s (k =0,...

Mixing System

indépendantes pour tous les valeurs de m et n.

Comme pour les mélanges convolutifs, on utilise I(y;(n),y2(n —m)) comme
critére d’indépendance, mais dans chaque itération on prend aléatoirement un

m différent entre —M et M, ou M = 2p.

6.1 L’approche gradient

Pour utiliser cette approche, les gradients de I(y;(n), y2(n—m)) par rapport
aux fonctions g; et aux matrices By’s doivent étre calculés. Nous avons montré

dans la version compléte de la thése que :

iI(yl(n),yg(nfm)) :E{,Bm(n)x(nfk)T}, k=0,...

0By
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o Initialization:

1. B(z) =1, thatiss Bp=Iandfor k=1...p, B =0.

2. x(n) = e(n).
3. y(n) = x(n).
e Loop:
1. Choose a random m from the set {—M,...,+M}.
2. Compute 8*(n), the SFD of (y1(n), y2(n — m))T.
3. Let B,,(n) = (Bf(n), B3 (n +m))~.
4. Estimate (Vy,I)(x;), by fitting a smoothing spline on (z;, o).
5. Modify x;: z; «— x; — 11 (@QII)(L)
6. Let g; be the smoothing spline which fits on the (e;, z;) points.
7. Normalize z;: x; «— (i — fia;) /G, -
8. Absorb the effect of the above normalization in B(z):
Ga, 0
B(z) — B(z)
0 Gun

9. Fork=0...p:
By «— By — 2 F {5m(n)x(" - k)T}

10. Calculate y(n) = [B(z)]x(n).

11. Normalization:
— Let y; = y: /04, where o7 is the energy of y;.
— Divide the i-th raw of B(z) by o;.

e Repeat until convergence.

Figure 10: L’algorithme du gradient pour séparer des mélanges CPNLs.

ot 3,,(n) est définit dans (39). De plus :
(Vg,I)(z) = E{ay |z =z} i=1,2 (50)

ou :

aln) & S BEB, (01 ) = B (1)) 8.0 (51)

k=0

L’algorithme final est présenté dans la figure 10.

6.2 L’approche projection

Pour la séparation des mélanges CPNLs, la projection consiste a trouver les

fonctions g; et les matrices By qui minimisent ’erreur £ { |y(n) — B(2)] g(e(n)) H2}
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o Initialization: x(n) = e(n).
e Loop:
1. Using (44), find the best B(z) which maps x(n) to
y(n).
2. Compute x(n) = [inv(B(z))]y(n) using the recur-
sive equation:

x(n) = By [y(n) = Bix(n — 1) = --- — B,x(n — p)]

3. Fori=1,..., N, change the order of z;(k) such that
the function x; = g;(e;) become ascending.

e Repeat until convergence

Figure 11: L’algorithme pour trouver la transformation CPNL optimale.

Selon une approche similaire a 'algorithme qui a été présenté pour calculer la
projection d’une transformation quel conque e +— y sur des mélanges PNLs
(Fig. 7), on obtient algorithme de la figure 11 pour calculer cette projection
sur des mélanges CPNLs.

L’algorithme de projection pour la séparation des mélanges CPNL est pré-
senté a la figure 12.

7 Conclusion

Dans ce résumé de la version compléte de la thése, on a d’abord présenté
un théoréme concernant la différentielle de 'information mutuelle. Puis, deux
approches différentes ont été proposées pour utiliser ce théoréme en minimisant
I'information mutuelle des sorties d’un systéme séparateur. Ensuite, on a uti-
lisé ces approches pour construire des algorithmes pour séparer les mélanges
linéaires, convolutifs, PNLs et CPNLs.
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e Initialization: y =x =e.
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2. Estimate B, (m)(y), the SFD of y(™,
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