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Introduction générale

Introduction générale

Le cerveau de I’étre humain est ’'unité centrale de traitement de 1’information, et a
base de ces neurones plusieurs signaux proviennent séparément que ce soit par voie visuelle
ou auditive. La modélisation de la transmission des signaux d’information de mouvement
d’une articulation par exemple au niveau du bras ou du pied, tels que la vitesse ou la position,

a donnée naissance a un probléme appelé le probléme de la séparation aveugle de sources.

La séparation aveugle de sources consiste a estimer un ensemble de signaux
inconnus dits sources a partir des signaux connus dits observations (ou mélanges). Les
observations sont des mélanges des signaux sources regues par des capteurs (microphone,

sondes, cameras, antennes...).

La séparation de sources est considérée comme achevée lorsque chaque signal source
est restitué a un facteur scalaire prés, on ne peut prévoir sur quelle sortie du séparateur un
certain signal est restitué¢. La séparation est effectuée en exploitant les informations portant

principalement sur les signaux eux-mémes.

Le terme aveugle signifie que la séparation est faite sans information a priori sur les

signaux sources, la seule information exigée est 1’indépendance statistique de ces signaux.

La séparation aveugle de sources (SAS) peut étre exploité dans des nombreuses

applications telles que :

» Le domaine de la télécommunication : ’application du signal émis, qui a une
forme particuliére, est une représentation codée. Le canal de transmission,
caractérisé par une fonction de transfert, qui défini la distorsion apportée a la
transmission par le canal (filtre) et en plus les problémes particuliers comme
I’effet doppler ou la mauvaise synchronisation émetteur/ récepteur, le bruit de
canal [11,16].

» Le domaine médical : La séparation de sources est utilisée pour 1’extraction
non invasive de I’Electrocardiogramme (ECG), I’Electromyogramme (EMG)
ou I’Electroencéphalogramme (EEG). On note par exemple 1’extraction non
invasive des battements cardiaques du feetus a partir des signaux ECG
enregistrés a I’aide d’¢lectrodes placés sur le ventre de la mére est possible

grace a la séparation des sources [17].
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> le domaine sismique : le signal émis est provoqué par explosion ou vibration,
la fonction de transfert représente les données aux géologues, géophysiciens,

pétroliers [2].

La difficulté de la séparation de sources est reliée directement a la nature des signaux

séparés et la manicre dont les sources sont mélangées.

Dans ce travail, on présente une étude rigoureuse du probléme de la séparation
aveugle de sources. Plusieurs techniques ou approches sont présentées également par des
chercheurs pour apporter une solution a ce probléme a savoir des techniques basées sur les
réseaux de neurones artificiels, sur la maximisation et minimisation de 1’information, sur
I’information mutuelle, et sur les statistiques d’ordres supérieurs. On s’est focalisé sur le
choix des approches neuronales dites également méthodes connexionnistes. Ce choix est
légitime car le premier algorithme proposé était basé essentiellement sur une méthode
connexionniste d’un coté, d’un autre coté, plusieurs chercheures se sont concentrés sur cet

axe.

Dans ce manuscrit, on expose quelques algorithmes adaptatifs de séparation aveugle de
sources. Afin de démontrer les performances et les qualités des différents algorithmes
neuronaux utilisés, un programme en MATLAB étant implémenté pour faciliter cette

démarche.
Nous pouvons résumer les objectifs de ce travail dans les points suivants :

1. Exposer le probléme de la séparation de sources, définition, concept et utilité
ainsi que ces applications diverses.

2. Donner des solutions de ce probléme en se basant principalement sur les
méthodes neuronales ou connexionnistes.

3. Exposer quelques approches neuronales.

4. Implémenter un programme en MATLAB pour les exemples de simulation.
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Ce mémoire est articulé sur quatre chapitres :

Dans le premier chapitre on rappelle la définition de la séparation aveugle de sources,
les critéres de séparation des signaux a savoir I’information mutuelle, le maximum de

vraisemblance, les statistiques d’ordre supérieur et les différents types de mélanges.

Le deuxiéme chapitre donne un apergu sur les réseaux de neurones artificiels,

définition et concepts, leurs différents types et leur domaine d’utilisation.

Le chapitre trois traite plusieurs approches de séparation basées principalement et
essentiellement sur les techniques neuronales, en effet I’approche de Hérault-Jutten est exposé
en détail. Cette approche constitue la premicre tentative de solution du probléme de la
séparation de sources. D’autres approches constituent une amélioration de I’efficacité de

’algorithme de base H-J.

Le quatrieme chapitre expose les résultats de quelques exemples de simulation pour

chaque algorithme étudi¢ afin de donner les avantages et les limitations de chaque approche.

Une conclusion générale donnera une synthése en ce qui concerne les différentes
démarches suivies dans ce travail et expose également les perspectives envisagées pour les

travaux futurs.



CHAPITRE 1

Généralités sur la Séparation de Sources




Chapitre I Généralités sur la Séparation de Sources

I-1. Introduction

La séparation aveugle de sources occupe un volume trés important dans le traitement
du signal, elle utilise de nombreuses parties de la théorie de signal, dans ce chapitre on donne
quelques notions de base de la séparation de sources ainsi que les différentes définitions

exploitées dans la séparation.
I-2. Bref historique

Le premier travail dans le domaine de séparation aveugle de source a été présenté par

Hérault et Jutten dans les années 80 [18].

Taleb et Jutten décrivent le probléme biologique qui consiste a des réponses musculaires

émises a 1’essai de différentes sorties d’excitation [52].

Les travaux de P. Comon en 1994 ont permis de formaliser le lien entre la méthode
d’analyse en composantes indépendantes (ICA) et le probléme de la séparation aveugle de

source (BSS) dans le cadre d’un mélange linéaire.[8][9].

En 1999, Taleb et Jutten ont introduit un nouveau type de mélange, les mélanges post

non linéaire. [53]

Les travaux de J.F. Cardoso proposent d’envisager une technique appelée « the three

easy routes to independent component analysis » pour les mélanges linéaires [8].

La séparation de source est un probléme général dans le traitement du signal dont le
principe consiste a retrouver les signaux sources a partir des signaux mélanges. La plupart des
méthodes de la séparation se basent essentiellement sur I’indépendance statistique des sources

[5]1[8][9], qui reste une condition nécessaire et suffisante.
I-3. Analyse en composantes indépendantes (ICA)

La séparation & l'ordre 2 est essentiellement fondée sur la décorrélation des signaux
observés. Pour le cas de signaux sources gaussiens, 1’utilisation de la décorrélation n’exploite
pas compleétement 1’indépendance qui est une propriété bien plus forte que la décorrélation.
C’est dans ce contexte qu’apparait I’intérét de 1'usage des statistiques d’ordre supérieur en

séparation sources.
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En utilisant des statistiques d’ordre supérieur a 2 on exploite d’avantage 1’indépendance des
sources, on obtient ainsi des critéres permettant de réaliser la séparation sans information
supplémentaire. Ceci conduit a un nouveau concept: I’Analyse en Composantes
Indépendantes (en anglais Independent Component Analysis ou ICA) introduite par Jutten et
Hérault dans leur travaux [44]. Ces méthodes ont ét¢ développées apres par Comon [7]. Cette
nouvelle approche vient compléter I’ Analyse en composantes principales (ACP ) fondée sur la
seule décorrélation. L’ICA est une des voies majeures de la SAS. Son principe, sous
I’hypothese d’indépendance mutuelle des sources, consiste a transformer linéairement le
vecteur des signaux observés en un vecteur dont les composantes sont statistiquement
indépendantes. 11 s’avere que, dans un contexte non bruité, cela est équivalent a I’estimation

des paramétres du modele instantané.
Plus précisément Comon a donné la définition de I’ ICA suivante :

I-3.1 Définition L’ICA d’un vecteur aléatoire x(n) := (xl(n,.....,xp(n))T est défini comme la
donnée d’une matrice de « séparation » B telle que le vecteur y(n) :=(y1(n,...,yp(n))T :=Bx(n)
soit a composantes indépendantes, dans le sens de la maximisation d’un « contraste »

C(yi(n),...,yp(n)) qui mesure I’indépendance des variables aléatoires yi(n),...,yp(n).
I-4. La séparation aveugle de source

La séparation aveugle des sources, dite BSS (Blind Source Separation) est un domaine
de recherche trés intéressant dans le traitement du signal. Les approches de solution de ce
probléme se décomposent essentiellement en deux grandes parties, statistiques et neuronales
[21]]28][33]. Ces méthodes sont proposées pour trouver les signaux sources regus par des
capteurs qui re¢oivent un mélange de signaux sources. On dit que la séparation est aveugle en
raison d’absence d’information propre sur les signaux sources et la nature de matrice de

mélange des signaux regus.
I-4.1 Quelques hypothéses de base

La SAS consiste a estimer les signaux sources a partir des signaux observés, éventuellement a
certaines indéterminations (permutation et échelle) prés, comme nous I’avons mentionné
précédemment. On parle de la SAS lorsque nous ne disposons d’aucune information a priori
ni sur les sources ni sur les mélanges. Cependant pour simplifier et permettre de résoudre le

probléme, on admet quelques hypothéses.
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Hypothese 1: les signaux sources sont mutuellement statistiquement indépendants. D’un
point de vue mathématique, cela signifie que la densité de probabilité conjointe des p sources
peut se factoriser comme le produit de leurs densités marginales

f[si(“_'mi;'asz ':”_mz)a----s-""p(:'”_mu},] = ”?:1ff(5f('”_'mf;':'

.

pour tout instant n et pour tout décalage my, i=1, ...,p

Cette condition d’indépendance se simplifie dans le cas des mélanges linéaires instantanés en
posant m;=0. Cette hypothé¢se fondamentale est commune a la plupart des méthodes de
séparation a I’hypothése de non corrélation des sources lors de 1’utilisation de méthodes de
séparation a ’ordre 2 pour des signaux stationnaires colorés ou pour des signaux non-

stationnaires.

hypothése 2: Dans le cas ou les signaux sources sont mutuellement statistiquement
indépendants et les échantillons de chaque source indépendants et identiquement distribués
(i.1.d), on suppose qu’au plus un seul signal source est gaussien dans le cadre de I’hypothese 2
dans le cas d’un mélange linéaire instantané, les signaux y =Bx sont indépendants si et

seulement si la matrice séparant B est de la forme :
B=DPA",

Ou D représente une matrice diagonale et P une matrice de permutation. Donc I’'indépendance
est équivalente a la séparation a un facteur d’échelle et a une permutation prés. Dans le cadre
de I’hypothese 2, s’il y a plus d’une source gaussienne, I’indépendance ne conduit pas

forcément a la séparation [17]

Hypothése 3 : le nombre des signaux observés est égal au nombre des signaux sources (r=p).
Cette hypothése est nécessaire dans la plupart des algorithmes existants. Cependant, certaines
méthodes traitent le cas ou le nombre d’observations est inferieur au nombre de sources r<p

(mélanges sous déterminés).

Hypotheése 4 : la plupart des méthodes de la SAS supposent que les mélanges sont linéaires.
Cette hypothese est largement considérée dans la plupart des méthodes existantes. Cependant
certains algorithmes traitent le cas ou les mélanges sont non-linéaires [45]. Par ailleurs,
d’autres hypothéses supplémentaires peuvent étre faites sur les sources. En général ces

hypothéses permettent la conception de nouveaux algorithmes.
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Soit S un vecteur d’entrée S(sy,So,...,S) avec k=1,2,...,n

Sont n signaux statiquement indépendants dites sources.

X est le vecteur de sortie X(x;,Xz,...,X])) avec I=1,2,....m

A la matrice de mélange, on a :
X=AS I.1

La séparation de sources se résume a trouver une matrice B telle que :
Y=BX =S 1.2

La figure suivante représente un schéma simplifié pour la séparation aveugle de sources :

Matrice de X=AS Matrice de
S mélange séparation Y=BX
A B
C

Fig. I.1: Schéma simplifié¢ pour la séparation aveugle de sources.
C=AB L3
Pour que la séparation soit idéale, il faut que C=I (la matrice identité).
Nous rappelons quelques critéres d’indépendance entre les signaux :

Un vecteur aléatoire x=[x;,X2,...,x3] avec une densité¢ de probabilit¢ p(x;) a des

composantes indépendantes si :

P(X)=Hp1(Xi) I4
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Ices

I-5. L’Information mutuelle

Soit fy et gy deux densités de probabilité. La divergence de kulback-lebner de f.(x) et
gy(x) notée o(fx/ gy) est donnée par [20] :

dx 1.5

3/ 2) = F()log 2L

B
-

La divergence de K-L est une grandeur non négative elle s’annule si les vecteurs X et Y sont

de la méme distribution.

Soit X un vecteur aléatoire de densité de probabilité conjointe fy et de densité¢ marginale fy;

I’information mutuelle est :

)= 300 I fix) =/ fx(x)log (o s)dxt ..dxn L6
L’information mutuelle est une grandeur positive et elle s’annule si le vecteur X a des
composantes indépendantes.

I-6. Le critére de maximum de vraisemblance

A partir de 1’équation matricielle de mélange 1.1, on peut exprimer la densité¢ de
probabilité¢ du vecteur en fonction des densités de probabilité des sources et déterminer

I’inverse B de la matrice de mélange A:
P(x)=|det B| IIp;(bix(n)) 1.7

La difficulté majeure du critére devient du fait qu’on ne connait pas la densité de probabilité

des sources et des observations [26] .
I-7. Moments et Cumulants

Plusieurs algorithmes utilisent les statistiques d’ordre supérieur :
1.7.1 Premiére fonction caractéristique [9][26]

Soit x un vecteur aléatoire de densité de probabilité f

®,(u) la valeur moyenne de la fonction h(x)=exp(juy ")
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®x(u)=E[exp(juxT)]=/ exp(jU) fx(x) dx 1.8
1.7.2 Deuxiéme fonction caractéristique
¥Yx(u)=In(®x(u)) 1.9

Le moment d’ordre k est donné par :

. d®xiu)
E(x1x2,...xK)=(j)k——

Le cumulant d’ordre k est donné par:

. d¥x(u)
Cum(x1,x2,...,xk)= (—])km

-Si x; sont des variables indépendantes, alors les cumulants croisés d’ordre positif de x; sont
nuls.

-Si x est une variable aléatoire gaussien, alors tous ses cumulants d’ordre k>2 sont nuls.
I-8. Fonction de contraste

Le concept des fonctions de contraste pour la séparation de sources a été introduit par
P. Comon [12]. Une fonction de contraste, qui peut étre vue comme une mesure
d’indépendance, constitue un critére de séparation dans la mesure ou sa maximisation résout

le probléme de la séparation.
Elle est définie de la fagon suivante :

I-8.1 Définition une fonction de contraste y(.) est une application a valeurs dans R définie sur
I’espace de vecteurs aléatoire y de R”; ne dépend que de la loi de probabilité de y et qui

vérifie les propriétés suivantes :

v" Pour toute matrice de permutation P, w(PY)= y(y) ;
v" Pour toute matrice diagonale D, y(DY)= y(y) ;

v Pour tout vecteur X, de composantes indépendantes, et pour toute matrice S, on a :
P(Sy)< w(y) et [w(Sy)=w(y)] = [S=DP].

Ou D est une matrice diagonale et P est une permutation quelconques. Les deux

premiers points de la définition signifient que 1’on ne discrimine pas une solution parmi

u
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I’ensemble des solutions possibles. Ils imposent donc un contraste indépendant des
indéterminations inhérentes a la séparation. Le troisiéme point indique qu’il s’agit de
maximiser la fonction (Sy) et que tous les maxima globaux sont des solutions de séparation.
Dr’ailleurs, P. Comon [17] a proposé entre autres, comme contraste dans la méthode COM2, la
maximisation d’un contraste défini comme la somme des modules au carré des kurtosis des
sources estimes. Autres comme E. Moreau et J.C. Pesquet [46] ont introduit une classe de
contrastes applicables aux mélanges convolutifs de sources centrées, indépendantes et
identiquement distribuées (i.i.d), statistiquement mutuellement indépendantes et vérifiant
certaines propriétés. E. Moreau et al. [47][48] ont également définit des contrastes non-
symétriques qui permettent de relaxer certaines contraintes des contrastes traditionnels et de
pouvoir intégrer de I’information a priori sur les sources. De son c6té, P. Comon trouve une
solution analytique nommée COMI1 (Contraste Maximisation 1)[49] au probléme
d’optimisation du contraste défini a un signe prés, comme la somme des kurtosis des sources
estimées. Ce contraste a été initialement présenté par E. Moreau et al. dans [42][50][51]. En
outre, E. Moreau montre que ce critére est un contraste a la condition que les kurtosis des

sources soient de méme signe pour séparer les sources
I-9. Propriétés de I’indépendance
Sideux sources S;et S; sont indépendantes alors :

» Sjet S;sont aussi indépendantes.
> KiSiet K;S;, ou K et kj sont deux scalaires quelconques sont indépendants.

> fi(Si) et £i(Sj) ou fi et fj sont deux fonctions non linéaires quelconques sont aussi

indépendantes.

> Hi(S;) et Hi(S;) ou H; et Hjsont deux filtres quelconques sont indépendants [26].

Selon le milieu de propagation des signaux et les types de capteurs (fonction de transfert de

capteur) plusieurs types de mélanges sont exposés:
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I-10. Les types de mélanges
1-10.1 Mélange linéaire
1-10.1.1 Instantané

M¢élange sans mémoire dite instantané [12]. ce type de mélange définit la propagation
de signal dans un canal de fonction de transfert constante sur sa bande passante, et la fonction

de transfert est indéterminée d’ailleurs de cette bande.
Le mélange est donné par I’équation :
x(t)=H,S(t) +b(t) L.10
1-10.1.2 Convolutif

Si la transmission dans le canal fait intervenir des phénoménes de propagation, que

I’on peut modéliser par des filtres linéaires, les mélanges s’écrivent :

X(©)=H(t)*S(t)= >_h(k)S(t-k) .11
La modélisation de mélanges convolutifs réalistes (par exemple, mélanges de sources

audiophoniques dans une salle avec réverbération) [12].

1-10.1.3 Mélange non linéaire

Ce type de mélange est tres général, la relation de mélange est alors de la forme :
X(t)=H(S(t)) .12
Telle que H est une fonction non linéaire.
1-10.1.4 Mélange sous déterminé

Le nombre de mélanges est moins que celui des sources, dans ce cas pas de séparation
sans priori supplémentaire.

1-10.1.5 Mélange sur déterminé

Le nombre de mélanges est plus grand que celui des sources, on peut faire un pré-
traitement par PCA au blanchiment pour projeter dans 1’espace du signal avant séparation.
13‘ ‘
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I-11. Analyse en composantes principales

Le principe de PCA est de trouver des variables décorrélées. L’intérét de I’analyse
en composantes principales réside dans la réduction de dimensions de représentation de
donnée ou la projection des données sur un plan représentatif, ce plan est de maximum
d’information[9].

1.12. Blanchiment de données

Un vecteur est dit “blanc” si ses composantes sont décorrélées et de puissance égale a
un. Ainsi, pour décorréler les composantes du vecteur X(#) tout en imposant en plus que leur
puissance soit unitaire, on doit chercher une matrice W dite de “blanchiment” permettant de
rendre le vecteur Xb(f) = WX(¢) blanc. En d’autres termes, la matrice de covariance du
vecteur Xb(?) doit étre égale a I’identité. On dit que les composantes de Xb(#) sont blanchies.
Cette étape de blanchiment ou de normalisation est nécessaire & de nombreuses méthodes de
SAS.

I-13. Criteres de performances de la SAS

Afin d’étudier, par simulation, les qualités de séparation de nos critéres et les
performances de nos algorithmes, il est possible de mesurer la précision de chaque source
estimée y; en fonction de la vraie source si par critéres de type erreur quadratique moyenne ou

rapport signal sur résidus.
I-13.1 Erreur quadratique moyenne (EQM)

L’erreur quadratique moyenne (EQM) mesure la moyenne du carré de I’écart entre le

signal source S; et le signal estimé Yj, i=1,....,p ce terme s’écrit comme suit :
EQM=E{(s; + ¥;)?} := _i[si(n) — y,1* L.13

Ou E désigne la moyenne temporelle et N représente le nombre d’échantillons utilisés. La

valeur moyenne de ’EQM sur toutes les sorties est
EQM = - 21_1 EQM; = Zl—lm -1[si(n) — Yi(“)]z L14

La qualité de séparation s’apprécie naturellement avec une EQM la plus petite possible.
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1-13.2 Rapport signal sur résidus (SNR)

Le rapport signal sur résidus (not¢é SNR) est la mesure de performance la plus
répandue dans la séparation de sources. Dans le cas de mélanges instantanés, le rapport signal
sur résidus (SNR) est défini comme le logarithme du rapport en décibel (dB) de la puissance
de la source s; sur celle de I’écart entre la source s; et son estimée y;: Il s’écrit donc comme

suit:

Eis?y .

SNRI- :1010511]—, ; \hw Ji',:,r,...,p I.15

Elly;—s;0%]

Pour les mélanges convolutifs, le critere de performance, de 1’estimation s; par y;, est défini

comme suit :

SNR; = 10log,, Ef:%

0}

d=1,..p I.16

Ou (v;|s; = 0} est la sortie y; lorsque la source s; est rendue nulle (en supposant qu’il n’y a

pas de permutation). La qualité de séparation s’apprécie avec une valeur du SNR la plus
grande possible. Ce qui signifie qu’il n’y a pas une contribution importante d’autres sources

(sj,j=1,...,p et j#1) a cette sortie y;.

1-14. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné un bref historique sur le probléme de la séparation
aveugle de sources (SAS) et nous avons ainsi présenté le principe de résolution du probléme
de la SAS, les différents critéres d’indépendance utilisés, les propriétés de I’'indépendance
dont le choix d’utiliser le meilleur critére compatible et efficace a chaque mélange, et méme

d’exploiter des combinaisons entre elles, et également les types de mélanges existants.
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1I-1. Introduction

Le cerveau humain est une machine trés compliquée de point de vue résolution des
problémes, 1’apprentissage est le cceur du cerveau, qui donne la manicre correcte de la

réaction, cette fiabilité crée 1’idée d’un réseau de neurones artificiels.
I1-2. Bref historique

En 1943, McCulloch et Pitts proposent le modéle du neurone formel inspiré des
observations neurophysiologiques et anatomiques du neurone biologique [15].

Les neurones constituent des unités simples (automates linéaires a seuils) mais
assemblées sont capables de résoudre des fonctions logiques.

En 1949, Donald Hebb propose une régle d'apprentissage pour les réseaux de neurones
artificiels [40].

En 1962, Rosenblatt avec le perceptron et Widrow avec l'adaline proposent un modele
de réseau a une couche et une méthode pour modifier les connexions. Rosenblatt démontre la
convergence d'un algorithme itératif d'adaptation des poids pour un perceptron monocouche
pour apprendre certaines fonctions logiques [15].

En 1969, Minsky et Papert mettent en évidence les limitations du perceptron. Ils
apportent un éclairage théorique sur certains problémes impossibles a résoudre avec ce
modele, comme le OU exclusif (XOR) [23].

En 1982, Hopfield présente un modele de réseau de neurones enticrement connecté et
doté d'un formalisme plus riche. Hopfield introduit la notion de fonction d'énergie et associe
la mémoire a des attracteurs dans les systémes dynamiques. Par ailleurs, *‘la machine de
Boltzmann" est le premier modéle a lever les limitations du perceptron par la méthode du
circuit simulé [19].

Cependant, I'avancée la plus marquante est l'algorithme de rétropropagation découvert
tout d'abord par Werbos en 1974, Parker et Le Cun en 1985, puis par Rumelhart en 1986.
Cette approche, bien que non biologiquement plausible, 1éve la limitation du perceptron de
Rosenblatt. Cette méthode est destinée a des modeles multicouches statiques (MLP) (sans
récurrences) [18].

Depuis, l'algorithme de rétropropagation a été étendu a des réseaux de neurones
admettant des connexions récurrentes.

L’algorithmes de rétropropagation dynamique permet de modéliser les processus

dynamiques tels que les séries temporelles. Il repose sur le principe de minimisation d'une

o
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fonction de l'erreur commise en sortie du réseau et effectue un calcul et une descente du
gradient pour trouver le minimum de cette fonction colit. La preuve de la convergence de

’algorithmes de rétropropagation dynamique vers un minimum global a été établi.

I1-3. Neurone biologique

Un réseau de neurones artificiels est une structure composée d'entités capables de
calcul et interagissent entre eux. Il permet de traiter, par le biais de I’outil informatique, des
problémes de différentes natures par rapport aux outils classiques qui ont du mal a résoudre.
En effet, son fonctionnement s'inspire de celui des cellules neuronales animales, et est donc
différent des méthodes de calcul analytiques que l'on utilisent ordinairement. Il s'avere trés
puissant dans des problémes de reconnaissance, de classification, d’approximation ou de
prévision.

En biologie, un neurone est une cellule nerveuse dont la fonction est de transmettre un
signal électrique dans certaines conditions. Il agit comme un relai entre une couche de
neurones et celle qui la suit. Les caractéristiques des neurones sont encore mal connues (et
font l'objet de recherches) mais on connait leur principe d'action.

Le corps d'un neurone est reli¢ d'une part a un ensemble de dendrites (entrées du
neurone) et d'autre part a un axone, partie étirée de la cellule, qui représentera pour nous sa
sortie. Le neurone étudié¢ est connecté aux neurones qui l'environnent : il recoit au niveau de
ses dendrites les signaux électriques des neurones "en amont", propagés par les axones de ces
derniers. Les charges électriques s'accumulent dans le neurone jusqu'a dépasser un certain
seuil : & ce moment la transmission du signal électrique se déclenche via son axone vers

d'autres neurones "en aval".

X \
dendrites y
\b‘ ‘)\ — axone

P
~ Ij/ -., COrps
= e
synapse

"

Fig. II.1 Neurone biologique
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On remarque que les liaisons axone/dendrite entre deux neurones (connexions
synaptiques) ne sont pas toutes de la méme efficacité. Ainsi, l'entrée associée a une certaine
dendrite du neurone pourra avoir plus d'influence qu'une autre sur la valeur de sortie. On peut
représenter la qualité de la liaison par un poids, sorte de coefficient s'appliquant au signal
d'entrée. Le poids sera d'autant plus grand que la liaison est bonne. Un poids négatif aura

tendance a inhiber une entrée, tandis qu'un poids positif viendra l'accentuer [41][42].
I1-4. Définition d’un RNA

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des réseaux fortement connectés de
processeur ¢lémentaire fonctionnant en paralléle. Chaque processeur élémentaire calcule une
sortie unique sur la base des informations qu’il recoit. Toute structure hiérarchique de réseau

est évidement un réseau[18][22][15].
I1-5. Composition d’un neurone artificiel
II-5.1 Structure

Comme 'on a dit dans la définition chaque neurone artificiel est un processeur

¢lémentaire. Il recoit un nombre d’entrées qui est associé a un poids W (Weight),

Chaque processeur élémentaire est doté¢ d’une sortie unique (figure I1.1).

Poids Y

Fonction

de transfert

Eléments /

De sorties

Fig. I1.2 Synoptique d’un neurone artificiel
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La valeur de sortie est un calcul simple (généralement la somme pondérée des entrées) dont le

résultat est soumis a une transformation souvent non linéaire.
Y=Y F(Wi*Xi) 1.1

Y : sortie du systéme.

Xi : entrée de processeur

Wi : poids relié¢ a chaque entrée.

F : fonction d’activité ou fonction d’activation.

I1-5.2 Le poids (Weight)

Les poids sont des parametres adaptatifs dont la valeur varie a chaque étape d’apprentissage
pour que le systéme (réseau) converge vers les valeurs désirées via un algorithme

d’apprentissage.
I1-5.3 Les différents types de fonction d'activation

Il existe plusieurs types de fonction d’activation dont les sorties soient linéaires ou non

linéaires.
1I-5.3.1 Fonction binaire

La fonction binaire correspond a un model proche de la réalité (figure 11.3).

e

s=-1 si p<0

Y

-1

s=1 si p>0

Fig. I1.3 Fonction binaire



Chapitre I1 Réseaux de Neurones Artificiels

11-5.3.2 Fonction linéaire

C’est une fonction dérivable, elle est utilisée pour des algorithmes d’apprentissage

performants. (figure I1.4)

Jks

Fig. I1.4 Fonction linéaire

I1-5.3.3 Fonction sigmoide

Ce type de fonction d’activation est trés utilisé parce qu’il combine 1’avantage de seul et de la

dérivabilité. (figure I1.5) As

/

S=th(p) // ,
[=

Fig. I1.5 Fonction sigmoide

I1-5.3.4 Fonction gaussienne
Fonction utilisée pour le réseau de neurones RBF (réseau a fonction de base radial).

(figure 11.6)

.iks

S=exp(-p>/6) ’/L

Fig. I1.6 Fonction gaussienne

L
r

P
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11-5.4 Structure d’interconnexion|[23]

Plusieurs types de réseaux a savoir :

I1-5.4.1 Réseau multicouche
Il n’y a pas de connexions entre les neurones de méme couche et les connexions ne se

font qu’avec les neurones des couches suivantes.

Fig. I1.7 Structure multicouche

11-5.4.2 Réseau a connexion locale

Chaque neurone entretien des relations avec la seule couche suivante :

N
i

Fig. I1.8 Structure a connexion locale
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11-5.4.3 Réseau a connexion récurrentes

L’information ramenée en arriére par rapport au sens de propagation

Fig. I1.9 Structure récurrente

I1-5.4.4 Réseau a connexion complete
La structure la plus générale, chaque neurone peut se connecter a n’importe quel autre

ncuronc.

Fig. I1.10 Structure a connexion compléte

I1-6. Apprentissage des réseaux de neurones artificiels

I1.6.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé exige I’existence d’un expert qui posséde une connaissance

de I’environnement [15].

Les réponses désirées fournies par I’expert décrivent la fonction du réseau, le role de

’algorithme d’apprentissage est d’amener le réseau a remplir cette équation.
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Données

[

;

I1-6.2 Apprentissage non supervisé

Réseau de
Neurones

Réponse de réseau

Signaux -

d’erreurs Z

Expert

réponse désirée

Fig. II.11 Schéma d’apprentissage supervisé

Aucune réponse désirée n’est associée et 1’algorithme d’apprentissage mis a jour les

parametres du réseau [15].

Données

;

I1-7. Perceptron

Réseau de
neurones

Réponse de réseau

\4

\ 4

/

Fig. I1.12 Schéma d’apprentissage non supervisée

La forme la plus simple d’un réseau de neurones artificiels permet de classer

correctement les objets appartenant a deux classes linéairement séparables.
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Le perceptron posséde n informations a I’entrée et il est composé de p neurones. Chacun

neurone est connecté aux n informations d’entrée.

Sommation
\ Y
W, Fonction
——»
X5 Sortie

De signe

W,

X1

Xd w

Poids 0

Seuil

Fig. I1.13 Schéma de perceptron
La sortie du réseau peut étre donner par la formule :
Y=f(3> WX +O) 1.2

Il existe deux types de perceptron direct et récurrent. Les perceptrons récurrents sont ceux

qui alimentent leurs entrées avec leurs sorties alors que le perceptron direct non.
I1-7.1 Apprentissage du perceptron

La méthode élaborée par widrow-hoff[1] consiste & modifier les poids par la

minimisation des erreurs de maniére précise :
Wi(k+1)=W(Kk)+Aw; IL.3
Awi=p(t-0)x; 1.4
Ou u est le coefficient d’apprentissage.

L’application de cet algorithme a maintes reprises permettra d’affiner la correction des
erreurs et d’obtenir un perceptron en plus performent. Mais il existe le risque de sur
apprentissage « over fiting », c’est a dire le réseau devient trés performent sur 1’exemple

utilisé pour I’apprentissage et pas généraliser pour des informations quelconques.

s
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I1-8. Perceptron multicouche MLP

le MLP (Multi layer Perceptron) est un type de réseau de neurones le plus utilisé. Il
est une face générale de perceptron, on peut disposer les neurones en plusieurs couches, ainsi
I’information en entrée (Input) acheminée aux neurones de la premicre couche. Tous les
lére

neurones de la couche connectés a tous les neurones de 2™ couche, de la méme maniére
jusqu’a la derniére couche, qui est appelée couche de sortie (Output) avec des fonctions
d’activation similaire pour toutes les couches cachées sauf la couche de sortie peut appliquer

une fonction d’activation différente adaptée au probleme[25]..

On applique une fonction d’activation linéaire pour les problemes de régression et la

fonction sigmoide pour les problémes de classification.

X1 W1y Ui 7y

In

Couche d’entrée couche de sortie

Couche cachée

Fig. I1.14 Schéma de réseau MLP

W.m : représente les poids reliant la couche d'entrée avec la couche cachée;
U..j : représente les poids reliant la couche cachée avec celle de la sortie.

Les composants du vecteur d'entrée X du MLP seront pondérés par les poids W, et

ensuite transmis a la couche cachée selon les équations suivantes :

Nt =30 walyi(x) 1.5
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I1-8.1 Apprentissage de MPL

Il existe un algorithme permettant de corriger les poids vis-a-vis d’un ensemble
d’exemples donnés. Cet algorithme est appelé algorithme de rétropropagation du gradient
(Back propagation). Il utilise la méme régle de modification des poids que I’algorithme de
Window-Hoff[1]. Il est également donné dans sa version plus générale, c'est-a-dire avec
plusieurs couches cachées. Une démonstration de I’efficacité de cet algorithme exige de la

fonction d’activation qu’elle soit indéfiniment dérivable.
I1-8.2 Probleme de minimums locaux

Par fois, on rencontre des problémes de minimums locaux, le minimum trouvé dépend

du point de départ de la recherche (initialisation des poids).

Pour résoudre ce probleme, il faut effectuer différentes initialisations pour trouver
plusieurs minimisations et retenir la meilleure et méme le choix pour le coefficient

d’apprentissage qu’il est grand dans le début d’apprentissage et apres il décroit.
I1-9. Le réseau a fonction de base radiale RBF

Le réseau a fonction de base radiale RBF (radial basis fonction) est basé sur une
architecture qui s’organise en deux couches seulement a savoir une couche cachée et une

couche de sortie.

La couche cachée donne une transformation non linéaire de 1’espace d’entrée, la
couche de sortie calcule une combinaison linéaire des sorties de la couche cachée. Chaque
neurone ¢lémentaire calcule la distance entre ’entrée et le centre qu’il passe ensuite dans une
non linéarité concrétisée par une fonction d’activation généralement gaussienne, la valeur

d’entrée la plus proche de centre prend une valeur importante.
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X1 Vi Uy Z;

Z

Couche d’entrée couche de sortie

Couche cachée

Fig. II.15 Schéma de réseau RBF

Le réseau RBF est constitué de N neurones d'entrée, M neurones cachés et J neurones de

sortie.

La sortie du mieme neurone de la couche cachée est donnée par :

Yo' = exp(- | X9-Va || /26w I1.6

V., est le centre du m'®™ neurone de la couche cachée ou du m'

éme

neurone gaussien et 6 m est

la largeur du m'*™* gaussienne.

:iéme

La sortie du j° " neurone de la couche de sortie est donnée par:
Z{=(1/M) [ Wi Y @] I1.7

m=1,....Metj=1,....J.

Wy sont des poids reliant la couche cachée a celle de sortie [25][19].

I1-10. Conclusion

Dans ce chapitre on a étudié en détail le concept des réseaux de neurones artificiels qui
constituent un outil trés puissant dans la modélisation. En effet, les RNA jouissent d’une
grande capacité d’apprentissage, d’approximation et de généralisation qui leur a permis de
résoudre plusieurs problémes dans différents domaines. On a donné également étudier les
différents types de réseaux, les différentes structures d’interconnexion ainsi que les différentes
manicres d’apprentissage. En plus la caractéristique essentielle des réseaux de neurones

artificiels est qu’ils peuvent capter les dépendances non linéaires de haut niveau entre les
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variables explicatives, ce qui est possible grace a la présence d’une transformation, elle méme
non linéaire, dans le calcul de la valeur prédite. Les réseaux de neurones sont de puissants
outils de modélisation et de prédiction. Ils ont été adoptés dans divers champs d’application

plus ou moins variés.
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III-1. Approche de Herault —Jutten [18]

1I1-1.1 Introduction

On considére dans tous les exemples de simulation un modele simple de mélanges

linéaires et que le nombre de capteurs est égale au nombre de sources.

Sur la figure suivante, on représente le schéma block d’un mélange de sources a

travers une matrice de mélange A linéaire :

A
S(t) Y(t)
> Matrice de >
Mélange

Fig. I[II.1 Schéma de mélange
S(t) sont signaux sources et y(t) sont des observations tirées par les capteurs.

J. Herault et C. Jutten [18] dans leur algorithme proposent une solution neuronale pour

séparer les sources désirées a partir des observations.

On suppose donc les signaux Ei(t) de la sortie de n captures

yi(t) = 27y ajj sy(t) 1<i<n III.1
Ou sous la forme matricielle :

Y(t) = AS(H) 1.2

e A : matrice de mélange

e S : sources indépendantes.

1II-1.2 Architecture du réseau

La structure du réseau est un modele récurrent. Pour extraire une source parmi les n
sources présentées dans le mélange Ei(t), il faut annuler (n-1) sources par des soustractions

pondérées (fig. 111.2)
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Y] €1

v

A 4

- Wi, Wh,
Fig. 1.2 Architecture de réseau
On peut écrire la sortie de réseau comme suit :
Ei(t) = yi(t) -2 wij ¢j(t) 1.3
i£]
E.(t) = D (ank - Wnkaki)Sk(t) + a5aSa(t) 1.4

Pour les sources S(t) indépendantes on peut écrire :
2 _ 2_q 2 2 2
<En (t)> - Z(ank - Wnkakk) <Sk (t)> + am <Sn (t)>
La n°™ sortie tend vers Sy(t) quand les coefficients (an - Waraik) sont minimisés.

I1I-1.3 La méthode du gradient

La dérivée partielle de E,’(t) par rapport wjjest :

2E(t)E(t)/dw 1.5

-:n_.|'l-

Le signal E(t) a moyenne nulle :

e(t) = (I-C) " s(t)

E = (1+W)" aI+W)awx(1+W) " s(t)
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Pour les composants E(t) :

dEm _ .
awr = =(mi Ek(t)
Et:
aF:
P -2qmi En(t)Ex(t)

L’application de la méthode de gradient donne la régle d’adaptation suivante :

L

— = aqE; (DEL(t) I11.6

L

I11-1.4 Réseau direct (Feedforword)

Dans ce cas, le calcul devient plus simple et le schéma suivant présente la structure du

réseau direct dans le cas de deux sources [18]:

X1 Yl

Xz Y2

Fig. I1I.3 Réseau direct

La sortie e(t) du systéme est exprimée par :

E(t)= (I-W) y(t)

E(ty= (I-W) AS(1)
Ona:
e1(t) =y1(t)-Warya(t)

e2(t) =y2(t)-Wiayi(t)

Donc :
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e1 (t) = (a;1-w21a21) Sit+ (a1-wipan) Sy 1.7

€2 (1) = (a21-W12a21) Sit+ (a-w21a12) Sy II1.8

Il y a deux solutions :

I11-1.4.1 1°"° solution:

Wir=a,1/a; el(t):(alz-allazz/azl)sz

Waoi=ay/a, ez(t):(azl-azzal 1/ 312)51

111.1.4.2 2™ solution:

Wir=ay/a el(t):(all'alzalz/azz)sl

Woi=ayi/a;, ez(t):(azz-azlalz/ a1 1)52

Dans le cas ou les coefficients de la matrice de mélange sont proches la stabilité du systéme

(convergence) est perturbée.

III-1.5 Réseau récurrent (feedback)

Considérons le réseau du Herault-Jutten présenté par la figure si dessous :

X1 Y1

X; Y,

Fig. I11.4 Réseau récurrent
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Les signaux de sortie de réseau s’écrivent sous la forme :

e1(t) = yi(t) — wizea(t)
e2(t) = ya(t) — ware(t)

Les poids de réseau wi, et wy; sont adaptés de maniére a ce que les signaux de sortie

proportionnels a ceux des signaux sources (annulation de I’influence du mélange).

1
Cl(t) = m((a“ — W122121)Sl + (2112 - W12a22)82 111.9
1
Cl(t) = m((2121 — W212111)Sl + (azz - W21312)Sz 1I1.10
ITI-1.6. La reégle d’adaptation

La regle d’adaptation proposée par Herault-Jutten[1] est donnée par la forme

suivante :

f: pfsi(t))g(s2(t) .11

u : gain d’adaptation positif.

fet g sont deux fonctions non linéaires d’activation.

111-1.7 Réle de la non-linéarité

Supposons que les fonctions impaires f et g soient développables en séries au

voisinage de O :

f(s)= 2 faki1 X SiZk+1

gisd)=2 gunXx si21+1

2+ 211
dwij= a ). faxr19211 S Si
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on aura une stabilisation des poids, si I'incrément d'adaptation est en moyenne nulle, c'est-a
dire si:

2k+1 2K

< dwijz= a X foknGan < 87 . 8§ =

> g . ., 2kl 2141
C’est-a-dire, si tous les moments croisés = s .85 == sont nuls, et non pas

seulement quand la covariance < §; . $j > est nulle. Les fonctions f et g introduisent ainsi des
moments croisés d'ordre élevé, et la régle peut étre considérer comme une approximation d'un
test d’indépendance.

Pour ce calcul, nous avons fait I'hypothéese de I'existence d'un développement en séries
de MacLaurin de f et g. Cette condition n'est pas nécessaire, et l'on peut le vérifier
expérimentalement. Par exemple, la fonction g (.) = signe ( . ), qui n'est pas développable en

série au voisinage de 0, a été testée avec succes[33][18].

III-2. Approche de Moreau - Macchi[42].

I11-2.1 Introduction

Cette approche est une combinaison entre deux structures directes et récurrentes.
L’algorithme suppose les hypothéses suivantes :

1- Les sources non gaussiennes.
2- Les sources sont & moyenne nulle.
3- Les sources sont mutuellement indépendantes.

4- Les mélanges sur déterministes.

A

<

S > M¢lange

Fig. IIL.5 Signaux mélangés
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Pour extraire les sources premiéres S, on a le systéme (réseau de séparation) suivant :

II1-2.1.1 Réseau récurrent (Feed back) :

Y

Séparation

Fig. I11.6 Réseau Séparateur

v..<:

La figure présente le cas de réseau récurrent (feed back) avec deux sources, la sortie d’un

neurone est une entrée de 1’autre [18][42].

Xs

Fig. III.7 Réseau récurrent

Il y a deux solutions :

{le = —ai;/a;;
Wi = —@z1/a44

Et la sortie sera :

{}’1 = a1 5,
Y2 = az25;

Y,

{le = —@;i1/a;;
Wi = —@a3/a45
Y =4aiz 5>

2 =215,
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I11-2.1.2 Réseau direct (Feed forword)

Comme il est présenté sur la figure si dessous,

Fig.II1.8 Réseau direct

V=(+w)k

II.12

Les solutions sont les mémes avec ’exemple 11 (Herault Jutten)
I11-2.2 Loi d’adaptation

Méme loi avec 1’algorithme I (herault_jutten) :

w(n) = win—1) + Aw(n) 113

Awij = —pf (y)g (¥ I .14

u: coefficient d’apprentissage positif.

f. g:Deux fonctions d’activation non linéaires.

1I1-2.3 Réseau mixte

L’idée de cet algorithme est de créer un ensemble avec les deux structures

participantes direct et récurrent pour I’amélioration des performances des signaux de sortie

(sources estimés) [42].
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A
| |
: D R |
I
X | . Z ) : Y.
B Direct » Récurrent ! "
| :
1 |
.
Fig.II1.9 Réseau mixte
Vi =X +mi:(X:+712)
Y2 =X>+ma1(X1+¥1)
Ona:

—  (I+ M*)=FKk'(I+D)
1— im0

1+ /A(D)
2 =
L dzq
1=./A(D)
Moy =
21 i

Avec:A(D)=1—d12dn

I
[y

)

=3
—
o
L

111-2.4 Solution

Le vecteur M obtenu par I'insertion de D = Ry et B> dans I’équation précédente, il y a trois
possibilités :
A(R1) positive et A(R2) négative :
M= —ga:g11 [1 - x-"'ﬂ[ﬂ')J uiaG]
A{R1) négative et A(Rz) positive :

M=—gi2g21(1—/AD) | U(G)

. )
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A{R1) et A(R:2) sont positives, il y a quatre paires de M selon les égalités précédentes
1
G218 Jgnglz

U(a) = (

ITI-2.5 Loi d’adaptation de réseau mixte :
La structure mixte est une cascade de deux systémes identiques, et la loi d’adaptation du

systéme est donnée par :

Ammgj =—uyyj 1115 pour & = J

Cette nouvelle architecture combine en cascade les deux anciennes structures avec la méme
loi d’adaptation de I’algorithme de Herault-Jutten. Dans le cas ou les deux structures directe et
récurrente ont de méme parametres, le réseau mixte propose deux ou bien quatre possibilités
de séparer les mélanges, c’est le cas des deux structures avec des parametres différents, la
convergence du réseau direct et plus rapide que le réseau récurrent mais le réseau mixte

converge plus rapide par rapport aux deux et avec une meilleure performance.

III-3. Approche de Clemente-Acha

1I1-3.1 Introduction

Cet Algorithme [29] est un développement de I’algorithme de base de Hearlt-Jutten. La
stabilit¢ de I’algorithme est reliée directement au kurtosis (signe). Si le kurtosis[8] est de

meéme signe la stabilité est assurée.
I1I-3.2 Hypothese
S; (t) et Sx(t) sont :

- Sources stationnaires
- De moyennes nulles
- Non gaussiennes.
- De variance unitaire.
Y (t) et y2(t) sont deux sources obtenues par le mélange de S;(t) et Sy(t) par la matrice A

Y=AS.
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wi(t) et wa(t) deux signaux obtenus par la decorrélation des signaux d’observation y;(t) et

ya(t), est une étape de blanchiment des signaux par la matrice w :

weaxs [ <[ 9@ ]

W trouvé par la variation de la matrices de corrélation

Ry=ly.y]
L’estimation des sources S; et S, par la combinaison de la décorrélation des signaux wi(t)
(blanchiment) et la matrice de séparation B dans un réseau a structure directe (feed forward

structure)

E:B.W;[:Eg ]:[Di biil [t:l Eg ]

:[ I byn a][&(fj ]
Dgi 1 a 1 S5 (fj
La séparation est assurée quand B est estimée
A.B=P.D,
P matrice de permutation et D matrice diagonale.

II1-3.3 Les solutions

Deux solutions proposées :

bjﬂ = —a — bﬁi =
by, = 1/& - b,y = _1/0
S Y vV E
o A W J B [,

Fig. I1I.10 Structure directe
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Crnki (W1(t) , wa(t) ) = Cyg

Et le kurtosis de source xi(n) est :

K=E=[S:(n)] — 3E2[S;(n)] 116
Ilya:

Ci=- a Kgita'ks,

Cao= a’(ky+Ky2)

Cyi= Cuo= Ks+a'Ks»

I11-3.4 Nouveau critére de séparation

La régle d’adaptation sera la suivante :

B(n+1)=b(n)+u[e;(n). ex(n)]" pn>0 .17
Tel que r1(n) et rx(n) sont défini par :

T, = e eaWs — by SWiowi — 3by 5 (6°w,)*

T, = e esWiws — by s Swidws — 3bay (67 wy)*

) wf =F [sz ], car e1(n) et ex(n) sont une combinaison linéaire de wi(n) et wy(n) obtenue

par :
Elr] = by, kw, +DbyyCop + (1byoby4 )y,
E[""'z] = Dyrhkwy + bys00; + ( 1512’%1)%1

On estime §~w, et §°w, d’abord et aprés on fait ’adaptation.
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II1-4. Approche de Cichocki-Amari

I1I-4.1 Modification de I’algorithme de H-J

La modification a été appliquée sur le réseau proposée par Herault-Jutten pour

résoudre les problémes que I’ancien algorithme n’a pas pu résoudre.
Xi(t)z Zhiij(t) II1.18
H;; : parametre de mélange.
Si : source premicre, de moyenne nulle.
Mathématiquement I’indépendance de Y;et Y; est décrite par la relation suivante :
P(Y;,Y)=P(Y; )P(Y)) 1119

Pour des signaux indépendants avec des moyennes nulles, la matrice de covariance des

variables (Y1) et g(Yi) est donnée par la formule suivante :

Re=E[fv)g W]-E[f(]E[g()]  111.20
Avec fet g sont des fonctions d’activation non linéaires.

Le critére d’adaptation est donné par H-J :

dw

— =HOf))ei(V) 11.21

dt

Non efficace dans plusieurs cas (matrice de mélange mal conditionnée,...)

L’idée de cet algorithme est de normaliser la variance E[f(yi)g(yi)] (égale a 'unité ), S A D le
signal de sortie yi(t) est adapté :

E[f(v)g0)] =
I11-4.2 Formalisation du probleme

Cet algorithme est nécessaire pour développer un réseau de neurones avec une loi
d’adaptation pour résoudre les problémes des signaux mélangés a grande différence d’échelle

et lorsque la matrice de mélange est mal conditionnée.
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111-4.2.1 Algorithme direct (Feedforword)
Yi(t) = 2 Wy(t) x: (1)
Y(t) = W(t) x(1)

S(k) x(k) /! Y(k)

—— H oW
/

Fig. [II.11 Réseau direct

v

W(t)=[w;(t)] R™™ matrice d’adaptation ajustable .

Y(t) : source destinée.

X(t) : observation.

W(k+1) = w(k) + p(k)[1- fiy(k))g' (y(k))] 11.22

Avec w(0)=0

p(k) décrémenté vers des petites valeurs pour la stabilité de 1’algorithme.



Chapitre I11 Approches Neuronales

I11-4.2.2 Réseau récurrent (feedback)

Le réseau récurrent présenté sur la figure I111.9 est plus efficace[33].

S(t) X(t) Y(t)

— e ' X e f(y) |

+ L <
W e 2Y) |e=Y

Learning algorithm

Fig. I11.12 Réseau récurrent

Wik+1) = w(k) + () [IHwk)][1- flv()g' (v(k)] ~ T11.23

I11-4.3 Extension de la base d’apprentissage

Il y a plusieurs modifications et extensions de la base d’apprentissage de 1’algorithme, par
exemple :

dw

= = —p(t)(w + I:JGI:."'&)}

Avec G(y) prend les formes suivantes :

G1ly) =4 —F(¥)g(¥)
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Go(y) = A— vy =f(3)g(») + F(aly)
G3(y) =4 — F(Mg'(y)—diaglyy'—f () g (3]
Gs(V)=A—2v(t)y(t —KT)

Le choix de la fonction G(y) dépend de la forme des signaux.

III-5. Approche de Cardoso-Laheld

1I1-5.1 Introduction

La séparation des sources consiste a construire un modele qui a la possibilité de

trouver n signaux indépendants a partir de m signaux d’observations.

Dans cette partie nous étudions 1’approche « Equivariant adaptive sources séparation »

proposée par Cardoso-Laheld [28]
Xi =ASi i=1,2,..., n

Xjet S; sont les colonnes de taille m,n respectivement, et A est de mxn dite matrice de

mélange , I’'idée est de trouver une matrice B; de mxn telle que :

Y =BX;
Si Matrice de observation| natrice de sources estimées
» mélange A > séparation >
B Y

|

Fig. I11.13 Adaptation de la matrice de séparation

On considére le systeme global C; obtenu par une série de transferts de signaux

(matrice de mélange, matrice de séparation)
Ci = BiA

La convergence du systéme est basée sur la variation de la matrice de séparation B; :
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BiA =1
C;converge vers matrice d’identité I (séparation idéale).
II1-5.2 Série d’adaptation

Le point essentiel de ce travail est d’exploiter un algorithme « série d’adaptation » qui

a le réle de donner le développement de la matrice B avec une maniére correcte.
Bt+]: Bt +>LH(yt)Bt 111.24

La séparation faite en série d’adaptations de deux étapes B = WU, la premicre étape
est d’adapter la matrice de blanchiment, et la deuxiéme sur une matrice U dite matrice

d’orthogonalité.

Z

fig. II1.14 Adaptation en deux étapes

ITI-5.3 L’adaptation de la matrice de blanchiment

L’adaptation de la matrice W converge RY=EYYT=I est obtenue par la minimisation

de la distance entre RZ et I. La divergence de kulback-leibner entre RZ et I donnée par :

K(RZ) =

B3| o=

[trace (RZ) — log det(RZ) — n)

La propri¢té de la divergence mesurée est: K(RZ)>0, pour avoir K(RZ)=0, est
minimisée G2(w), tell que :
hao(w)= K(WRzW)

Le gradient relatif de la fonction ¢, est exprimé par :

Vb, =Rz-1=E[Z Z -]
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La régle d’adaptation de la matrice de blanchiment est :

Wi = Wi -A[Z Z" - TIWi I11.25

ITI-5.4 L’adaptation de la matrice U

Pour la minimisation de la fonction caractéristique, I’adaptation de la matrice U est

donnée par 1’équation suivante :

U =UeMd f YOV Vi f (710 Tux 111.26

I11-5.5 Hypothéses

I- A matrice inversable n<m
2- Les composants de S;de moyenne nulle.
3- Les composants de S; sont mutuellement indépendants.

4- Les composants de S; sont a des variances unitaires.

L’hypothese 3 est la clé de la séparation aveugle de sources (absence d’information priori),

I’hypothése 4 propose une normalisation de variance :
R, =E[S:S\'] =]
II1-5.6 Gradient relatif
@ (B) fonction d’objective de la matrice B, le gradient de ¢ dans le point B : j—j (B)
O(B+EB) = b(B)T<VP(B)/&> + 0o(S)
fO+V =f0)+f QIVy +o(Vy)
£ () est le gradient de fen y
O(B+EB) =E f((B+&b)X) = E f(y+&y)
=E f(y) +E ’(y)'&y +0(8)
= (*<Ef “(y)y' /&> +o(§)
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llya: V{(B) =VE f(y) = VE f(BX) =E(f(y)y)

Pour des petites valeurs positives de A (Vh(B)=0), ¢ est diminué ,quand B est modifi¢ vers

B —AVH(B)B la valeur de :

B = B\ £ (y0)y ' By 111.27
La minimisation de la fonction E f(y) pour des valeurs A positives.

III-5.7 L’algorithme EA S1:

Le point de stationnarit¢ de I’algorithme EASI (Equivariant Adaptive source
Indipendence) est de trouver une matrice B qui assure EH(y)=0, ceci est décomposé en deux

points :
E(yy')=I (1)
E[f (y)y -y f(y'1=0 (2)

La 1° équation normalise la variance et elle n’est pas suffisante pour la séparation, les

composants de y sont mutuellement indépendants si :
Ely: f'j(y)] = EyiE f () = 0.
Avec des signaux de moyenne nulle, I’adaptation de B est donnée par :

B = BetMyiyi —1+ g(y)y: +yie(v)' 1B 1I1.28

g(.) est une fonction non linéaire.
I11-6. Conclusion

La méthode de Héarult-Jutten basée sur les techniques neuronales constitue la
premiere approche pour solutionner le probléme de la séparation de sources, et comme cette
technique souffre de quelques inconvénients notamment dans le cas de plusieurs sources a
séparer ou lorsque la matrice de mélange est mal conditionné par exemple, 1’algorithme ne
converge pas, c’est dans optique que plusieurs chercheurs ont penché leur nez pour proposer

et développer d’autres méthodes pour remédier a ces obstacles.

s
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Ce chapitre a donné un apergu général sur les algorithmes de séparation basés sur les
approches neuronales appelées aussi approches connexionnistes avec les différentes lois

d’adaptation.
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Chapitre IV Discutions et Interprétation des Résultats

IV-1. Exemples de Simulation

IV-1.1 Exemple 1

Dans cet exemple, les signaux sources sont présentés par la figure IV.1

La source 1 est un signal déterministe et la source 2 est un bruit gaussien.

Fig IV.1 Les signaux sources

La matrice de mélange est donnée par :

202 o3)

Les observations (mélanges) recues par capteurs sont présentées par la figure IV.2.
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Fig IV.2 : Les signaux mélanges
On applique I’algorithme H-J avec :
e Les fonctions d’activations suivantes :
f) =y°
g(y) =sin(y)

e 1=0.01 (gain d’adaptation ou pas d’apprentissage)
e  W;i(0)= 0(les poids initialisées a zéro)

Les signaux estimés sont présentées par la figure IV.3.
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Fig IV.3 Les signaux estimés

On remarque que la vitesse de convergence de I’algorithme H-J pour ce cas d’exemple varie
en fonction des paramétres initiaux de poids Wij (0). Cet algorithme ne converge pas dans le
cas de matrice de mélange mal conditionnée ou avec des signaux sources a différentes

échelles.
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IV-1.2 Exemple 2

Les signaux sources sont visualisés par la figure [V .4 :

Fig IV.4 Les signaux sources

La matrice de mélange est donnée par :

Az(fs 1i6)

Les observations (mélanges) regues par capteurs sont présentées par la figure IV.5 :

'
w

Fig IV.5 : Les signaux mélanges
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On applique I’algorithme de Moreau-Macchi avec :
e Les fonctions d’activations suivantes :

f) =y°

gy =y

e 1=0.001 (gain d’adaptation ou pas d’apprentissage)

Les signaux estimés sont présentés par la figure IV.6 :

05 T T T T T

Fig IV.6 Les signaux Estimés

Cet algorithme donne des bons résultats, il converge aprés 200 itérations, a cause de
son architecture, avec une erreur 3.691 10™ pour la premiére source estimée et 2.712 10™ pour

la deuxiéme source estimée.
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x10_4
5 :
0 L L /\ A A AV\ /\/\/I\ /i\/\/\ A/\ I/\
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
t
001 T T T T T T T
0.008 - .
0.006 - 8
N
® 0.004 - .
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Fig IV.7 Les erreurs de séparation

IV-1.3 Exemple 3

On a les signaux sources présentés par la figure suivante :

0.5 T T T T

0.5 A

S2
o
1

Fig IV.8 Les signaux sources
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La matrice de mélange est donnée par :

: )
6 5

Les observations (mélanges) regues par capteurs sont présentées par la figure IV.9 :

Fig IV.9 : Les signaux mélanges

Apres =1500 itérations, la matrice de blanchiment a les valeurs suivantes :

A= (1.6166 _1i666)

La matrice de séparation d’aprés 1’exemple 3 prend les valeurs suivantes :

B= (OT6 _(1)'6)
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Les signaux estimés sont présentés par la figure IV.10 :

18

20

20

_02 | L L | L L | L |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
t
Fig IV.10 Les signaux Estimés
Erl 0.1 : : : : :
0.08 - -
0.06 - 8
0.04 - -
0.02|- .
o A/\/M\/\J\/V\/\/\/M M [\/\m [ /\ [ M/\/W
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Erz 0.1 T T T T T
0.05 M :
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Fig IV.11 Les erreurs de séparation

20



Chapitre IV Discutions et Interprétation des Résultats

Cet algorithme donne des bons résultats mais il converge apres 1500 itérations, a cause

de son architecture, avec une erreur 1.456 10™ pour la premiére source estimée et 1.788 107

pour la deuxiéme source estimée.

IV-1.4 Exemple 4

Les signaux sources sont des signaux a grande différence d’échelle. Dans ce cas, nous

confirmons ’efficacité de 1’algorithme de Cichocki-Amari. On présente les signaux sources

par la figure IV.12

X 10_6

Fig IV.12 Les signaux sources
La matrice de mélange est donnée par :

(gas o2)
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On obtient les observations qui sont présentées par la figure suivante :

Fig IV.13 Les signaux observations
On applique ’algorithme de Cichocki-Amari avec :
e Les fonctions d’activations suivantes :
f»)=y?
g(y) = tanh(y)

e 1=0.01 (gain d’adaptation ou pas d’apprentissage)

Les signaux estimés sont présentées par la figure [V.14 :
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Cet algorithme donne une bonne séparation méme dans le cas ou la matrice de mélange est

mal conditionnée. La convergence de cet algorithme est obtenue apreés 20 itérations et avec

des erreurs : 3.8765 107t 3.5468 10™* pour la premiére et la deuxiéme source estimés

respectivement.

IV-1.5 Exemple 5

Cet exemple est donné pour tester la résistivité de 1’algorithme présenté par Cardoso-

Laheld pour les signaux a grande différence d’échelle et avec une matrice de mélange mal

conditionnée :

x 10

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Fig IV.16 Les signaux sources

La matrice de mélange est donnée par :

1 2 3
A( 1 2.001 3
1 2 3.002
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Fig IV.17 Les signaux mélanges
On applique I’algorithme (E.A.S.I) avec:

e La fonction d’activation suivante :
g = Ilyl’y
e 1=0.03 (gain d’adaptation au pas d’apprentissage)

Les signaux estimés sont présentés par la figure IV.18 :

20
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Fig IV.19 Les erreurs de séparation

Les signaux estimés sont identiques a celles d’entrées, 1’algorithme commence a identifier les
sources apres 80 itérations, avec les erreurs 4.5675 10*,1.7658 107 et 2.456 107 pour la

premicere et la deuxiéme et la troisieme source estimés respectivement.



Chapitre IV Discutions et Interprétation des Résultats

IV.2. Conclusion

Les résultats de simulation donnent une vue générale sur la capacité de chaque
algorithme d’extraire les signaux primaires. L’algorithme proposé par Herault-Jutten a la
possibilité de séparée deux sources seulement et I’étude de cet algorithme est la base de tous
les algorithmes proposés par la suite.

Pour les autres algorithmes, il y a une différence remarquable dans les résultats trouvés
a cause des différentes lois d’adaptation propres a chaqu’un. Les algorithmes de Cichocki-
Amari et Clemente-Acha ont une difficulté provoquée par les matrices de mélanges mal
conditionnées. L’algorithme Cardoso-Laheld est capable de traiter le probléme de mélange
mal conditionnée et méme pour des signaux a grande différence d’échelle. Il donne de
meilleurs performances.
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Conclusion générale

Dans ce mémoire, nous avons abordé la problématique de la séparation aveugle de
sources (SAS). En particulier, nous nous sommes intéressés au probléme de la séparation de
mélanges linéaires instantanés de sources indépendantes. La richesse bibliographique du

probléme de la SAS ainsi que son champ d’application sont immenses et remarquables.

Apres une étude rigoureuse du probleme de la séparation aveugle de sources, sa
définition, son concept et ses diverses applications, plusieurs techniques ont été proposées
dans la littérature pour apporter une solution a ce probléme. Dans notre travail, nous nous
sommes basées sur les approches neuronales, appelées aussi approches connexionnistes. En
effet, on a étudié en détail la structure de I’algorithme de base de Hérault-Jutten qui représente
la premicre approche qui a été donnée pour la solution du probléme de la SAS, d’autres
techniques qui s’inspirent de cet algorithme, et qui représentent une amélioration de
I’algorithme de base de Hérault-Jutten (appelées également extensions), ont été également

exposeées.

Pour tester 1’application de ces différents algorithmes étudiés, nous avons implémenté
un programme en MATLAB qui permit de visualiser les signaux sources, les signaux
mélanges ainsi que les signaux estimés. Les performances de ces différents algorithmes sont

montrées par des exemples de simulation pour les différents cas d’application.

Au cours de I’étude des exemples de simulation, nous avons remarqué que plusieurs
facteurs influent sur la convergence des algorithmes de séparation tels que le choix de la régle
d’adaptation qui permit d’accélérer la séparation des signaux mélanges et assure une
meilleure stabilité, et également le choix de I’architecture du réseau neuronal qui fait la

différence entre les exemples de simulation ainsi que le pas d’apprentissage.

Dans le cas ou nous avons un manque d’information sur 1’indépendance statistique

des signaux sources, cela rend difficilement voire impossible la séparation des mélanges.

Pour les travaux futurs, plusieurs autres techniques peuvent donner des solutions
efficaces au probléme de la SAS a savoir les statistiques d’ordres supérieurs, 1’information
mutuelle, la maximisation et la minimisation de I’information...etc pour les différents types

de mélanges.
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Résumé :

Dans ce travail, nous avons étudié¢ le probléme de la séparation aveugle de sources
ainsi que quelques méthodes pour sa solution. Ces méthodes sont basées essentiellement sur
I’application des réseaux de neurones artificiels. L’algorithme de Base de Hérault-Jutten a été
exposé en détail ainsi que d’autres approches appelées extensions.

Mots clés :

Séparation aveugle de sources, algorithme de Heraule-Jutten, réseaux de neurones artificiels
(RNA).

Abstract:

In this work, we studied the problem of blind sources separation and the techniques
used to solve it based essentially by using the artificial neural networks. The Hérault-Jutten
approach constitutes the first algorithm proposed solving this problem. Other methods have
been proposed as an extension of the basic H-J algorithm.

Key words:

Blind sources separation, algorithm of Hérault-Jutten, artificial neural networks (ANN).
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