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Introduction générale

Introduction générale

L'échange d'informations dans les systemes de cwonmcations n'arréte pas de s'accroitre
dans la vie quotidienne, et le traitement du sigfest introduit et joue un réle trés important
dans le domaine de l'extraction de l'informationjl eest impliqué dans ce domaine d'une
facon considérable en raison de l'augmentatiorddesandes de systemes de visualisation et

d'enregistrement de haute qualité et fiabilité.

le traitement du signal a fondé initialement sabfmatique sur des théories mathématiques
en se basant sur les probabilités et I'analysetitomelle [6], la théorie des probabilités a été
mise en contribution dans le domaine du traitengensignal d'une fagcon indispensable et
spécifiguement pour le traitement des signaux aiéet (non déterministes), cette branche
est riche en mathématiques depuis son origine ldath&orie des jeux en 17iéme siecle par
les fondateurs qui furent Bernoulli, Fermat, Pastal'autres [6]. Les concepts de base pour
la théorie de la probabilité se reposent sur lgonade la variable aléatoire, ou cette derniére
est une représentation mathématique ou une prajedés événements de la probabilité dans
un autre domaine, cette représentation a pourdstrdplifier et de ramener le probleme a un

traitement mathématique [6] [10].

Le traitement du signal aveugle est maintenantdemaxes les plus importants, il est abordé
avec des fondations théoriques solides, et appligums beaucoup d'applications. En effet le
traitement aveugle des signaux est devenu un dajeecherche et de développement tres
important dans plusieurs domaines spécialemeningénierie biomédicale, amélioration de
la qualité pour la parole, la télédétection, erqtion séismologique et de données. etc.
Principalement le traitement aveugle du signdilise pas les techniques de l'apprentissage
supervisé [2], ni les connaissances préalableteswgignaux qui doivent étre traités, ce type
de du traitement inclue trois domaines majeursS(H8ind signal separartion) la séparation
aveugle des signaux, (ICA, independent componeratysis) I'analyse en composantes
indépendantes et la déconvolution aveugle des gah@ms deux premiers domaines sont le
sujet discutés dans ce travail.

En traitement du signal, le principal probleme @sttrouver une relation liant les signaux
sources et leurs transformations avant d'étre sapés signaux transformés on les appelle les

meélanges des signaux sources, et ces mélangepacipalement la conséquence de la
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détérioration du signal utile par le canal de tnaission et le mélange des signaux entre eux,

donc le but de ce travail peut étre résumé danes figtire simplifiée:

‘/' 51 .!{l Sl =
5 Xg . 5
s< 7 H(s) - PWAs) > Ls
S X Sy ) r
g

A partir de cette figure, on a un ensemble de desiéiginales (S) qu'on veut les transmettre
ou les extraire et on n'a pas un acces directlpsuwbtenir, car elles sont transformées par un

systeme (H) en d'autres données (x) que on les mdesrobservations [7] [8].
X =H(s)

Notre tache est de trouver un systeme inverse (Wi@jt Etre appliqgué aux observations afin

d'avoir I'estimation la plus proche des donnéegmales.
S =W()

Pour cela il est nécessaire de se baser surinsertdtéres pour recouvrer les données

originales.

Aprés cette breve introduction sur le problememénoire est organisé et devisé en quatre
chapitres, dans le but de présenter les explicatbtes solutions proposées pour le probléme

de la séparation de sources.

On commence par le premier chapitre qui est coasacx notions de bases sur la théorie des
probabilités et les statistiques d'ordre supér@an va introduire dans ce chapitre le concept
de la variable aléatoire ainsi que le concept diom&tion caractéristique, qui est un outil

essentiel pour les mesures statistiques de lablar&@éatoire, tel que la mesure des moments
et les cumulants. Une breve introduction sur leegssus stochastiques a été introduite dans
ce chapitre avec quelques descriptions probatslste ces derniers. Et le chapitre se termine
par énoncer le théoréme de la limite centrale,ussiapar la mesure du Kurtosis qui est le

critére qu'on a choisi pour la décision et la coraan dans ce travail.



Introduction générale

Le deuxieme chapitre est une introduction génésalele probleme de la séparation de
sources ou on va le présenter par sa forme lagnugle, qui est la séparation des mélanges
linéaires instantanés et qui sont un cas particdie mélange convolutif [8]. On introduit
aussi quelques criteres pour I'achevement deA&)$el que linformation mutuelle et le
critére basé sur les statistiques d'ordre supérieur. Anladé ce chapitre nous donnerons

guelques domaines d'applications qui utilisentdelniques de la séparation de sources.

Le troisieme chapitre inclut les célébres algorigsnproposés pour la séparation aveugle de
sources, ces algorithmes sont divisés en deux a@ég les algorithmes directs et les
algorithmes adaptatifs. Pour les algorithmes dsrect va discuter deux approches basées sur
I'estimation de la matrice de mélange en utilisi@ninotion des cumulants croisés pour
lindépendance statistique [23], ces algorithmest dtalgorithme de Ali mansour et
l'algorithme de Taro Yamaguchy, le troisieme aldponie direct est l'algorithme Ali mansour
qui se base sur les techniques géométriques paéplaration apres l'obtention de la non
corrélation des signaux mélanges [22]. Pour lesrilgnes adaptatifs on commencera par
l'algorithme de (J.Herault et C.Jutten) qui esptemier algorithme proposé pour le probleme
de la séparation des signaux [8], ensuit on coaghar deux algorithmes célébres qui sont
plus performants, ces algorithmes sont l'algorghde (A-Cichocki et R-Unbehauen) et
l'algorithme de (A-Cichoki et S-Amari).

Le dernier chapitre est consacrée pour la mise enmeles algorithmes par simulation, ou on
a utilisé le langage de programmation matlab, etvarfaire dans cette partie une étude

comparative des différents algorithmes en y'ajdugaelques remarques.

Finalement on terminera ce travail par une conclusjénérale avec des perspectives

envisagées.
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Chapitre I Concepts généraux sur les probabilités et aux statistiques d'ordre supérieur

[.1: Introduction:

Dans le but de présenter l'intérét de la théorie pl@babilités et les statistiques d'ordre
supérieur pour la séparation aveugle de sourceS)SRest nécessaire de définir quelques
notions de base sur ce domaine des mathématiquega @caliser ce chapitre sur la notion
de l'indépendance statistique des variables atéatoet ce chapitre est restreint que sur les
variables aléatoires reelles, afin de présentem@g®ns d'une facon simple. On définira
aussi le Kurtosis qui est une mesure de la distdhoe processus aléatoire par rapport a la
gaussienne [18], et qui est aussi utilisé commecnitére de décision pour atteindre la

séparation dans ce travalil.
1.2: Probabilités

L'étude de la probabilité provient de I'analysecddains jeux de chance [6], et elle a trouvé
l'application dans beaucoup de domaines sciendfiget de I'ingénierie, pour cela on doit

définir les concepts fondamentaux de cette bradeBanathématiques.
1.2.1:Ensemble fondamental et événements

L'ensemble S de tous les résultats possibles diMpérience donnée est appelé ensemble
fondamental. Chaque point élémentaire de S s'a&ppellrésultat. Un événement A est un
ensemble de résultats, ou en d'autres termes,usmesisemble de I'ensemble fondamental S.
Pour les sous ensembles qui contiennent un semleétéon les appelle les événements
élémentaires, on note aussi que l'ensemble videstZagpelé I'événement impossible et
I'ensemble universel S est appelé I'événementice@a peut utiliser I'algéebre des ensembles
pour former de nouveaux événements en utilisantoledrations élémentaires tel que
l'intersection et l'union [4] [6], et pour clasgfi ce concepts, considérons le lancement d'une
piece de monnaie une seule fois. Toutes les pbEsitsont I'ensemble fondamentale S= {P,
F}, ou P est I'événement de l'apparition du coté, @t F est I'apparition du coté face. Si par
exemple on lance cette piéce deux fois alorssdweble fondamental S est différent, S =
{PP, PF, FP, FF} et comme exemple PF c'est I'évimt de |'apparition du coté pile dans le

premier lancement et du coté face dans le deuxieme



Chapitre I Concepts généraux sur les probabilités et aux statistiques d'ordre supérieur

1.2.2: Diagramme de Venn

La représentation graphique etres utile pour lillustration dedifférente: opérations des

ensembles, tel queappartenance et le complément, cereprésentatic est appelée le

diagramme de Venn [4] [912], et on illustre quelgues exemples kufigure d dessous.

AUB

ANB

Ny

Figure 1.1:Diagramme de Venn

Quelguesxemples pour la représentat des opérations de l'algébresiensembles par le

diagramme de Venn

On dit que deux ensembles sont disjoints si lewargetction est I'ensemble v, et I'exemple

le plus évident est celui de l'intersection d'useznble ede sont complémel En se référant

au diagramme on peut déduire facilement que I8etgion de I'ensemble fondamental et (

sousensemble A est I'ensemble A lui méme, par ccuent I'union d'un sous ensemble e

son complément est l'ensemble unive (fondamental). llest nécessaire de préser

quelques propriétés concernant I'algébre des enegisous forme d'équatioi[4] [9] [12].

Commutativité :

Associativité:

Distributivité:

La loi de De Morgan:

AUB=BUA
ANB=BnNnA
AUBUC)=(AUB)UC

An(BnC)=(AnNnB)NnC
ANn(BUC)=((ANB)UANC)

AUMBNC)=(AUB)N(AU0)
AUB=A4 NnB
ANB=A4 UB

(1.1)
(1.2)
(1.3)

(1.4)
(1.5)

(1.6)
(1.7)
(1.8)
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1.2.3: La notion de la probabilité et ses axiomes

Si on attribue a chaque événement défini dansefiebke universel un nombre réel on dit que
on a mesuré la probabilité de cet événement. Cérmsid une expérience dans I'ensemble
fondamental S et posons A un événement particgieon répéte cette expérience avec les

mémes conditions n fois la probabilité d'occurreted’événement A est :

. A
P(A)=lim,,_, ? (1.9)
Cette relation définit la fréquence relative devdigement A ou n(A) est le nombre
d'apparitions de I'événement A [4] [9] [12]. Apilasdéfinition de la fréquence d'occurrence,
on définit la probabilité de I'événement A qui ast nombre réel positif assigné a A et qui

doit satisfaire ces troesxiomes:

ARi@LP(A) =0 (1.10)
Ari@2 P(S) = 1 (1.11)
Ari@3P(AUB) = P(A)+ P(B)siANB = ¢ (1.12)

En utilisant ces axiomes on obtient les propriétégantes:

1. P(A) =1—P(4) (1.13)
2. P(®)=0 (1.14)
3. P(A)<P(B)siAcB (1.15)
4. P(A) <1 (1.16)
5. P(AUB) =P(A) + P(B) — P(ANB) (1.17)
6. siA....Ansont des événements déhs

P(U™, Ai) = X7 P(AD) + Yie; P(Ai 0 AJ) + N jur P(Ai 0 Aj 0 AK)
()" P(A1N A2 ............n AN) (1.18)

I.2.4: Probabilité conditionnelle et la régle de Byes

Soit un événement B dans un ensemble universdl dhigeP(B)>0, on appelle la probabilité
pour que I'évenement A se produise, et I'événeBerdtant produit auparavant la probabilité
conditionnelle de A sachant que B se réalise, etooit P (A/B) [4] [9] [12].

P(ANB)
P(B)

P(A/B) = P(B) >0 (1.19)

7
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De la méme facon:

P(B/A) =L %‘f) P(4) >0 (1.20)

A partir de ces deux équations on peut trouverdbabilité conjointe P(AB):
P(AnB)=P(A/B)P(B)=P(B/A) P (A) (1.21)
Et on définit aussi la régle de Bayes :

P(B /A)P(A)

P(A/B) = — B (1.22)

1.2.5: Evénements indépendants

On dit que les deux événements A est B sont statesnent indépendants si et seulement si

leur probabilité conjointe égale au produit de sgumobabilités.
P(AnB)=P(A) P(B) (1.23)
Et immédiatement on peut déduire que si A etig8 swlépendants alors:
P (A/B)=P(A) et P (B/A)=P(B)
Il a été prouvé que si A et B sont indépendaluss A etB sont aussi indépendants [4].
|.3:Variables aléatoires

On a introduit le concept de la probabilité paudescription des résultats d'une expérience
donnée et ces caractéristiques. Un événementpsooeet de déterminer les propriétés d'une
expérience seulement en se référant aux résdiéatexpérience eux mémes [4] [9]. Pour

cela on va introduire un nouveau concept pour sgmter les événements d'une expérience
sous forme numérique en projetant les sortiesn@wménts) sous un autre espace qu'on
l'appelle Lavariable aléatoire. Si on considere une expériaaiéatoire dans l'ensemble

fondamental S, la variable aléatoire(Xst une fonction réel d'une seule valeur et qui
représente un nombre réel qui assigne chaque g@ifgnsemble fondamental S. on appelle S
le domaine de la variable aléatoire et toutes #sws que X{) puisse prendre sont I'image

de ce domaine, par exemple le lancement d'une pg&eceonnaie de I'expérience précédente,

on peut définir la variable aléatoire comme su{®)<1,X(F)=0.
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Et la figure ci dessous nous montre la regrieion:

5 &=
& .\ ;<}-".
- -+ -
Ay R o . R

(a) (b)
Figure 1.2: Représentation des variables aléatoires d'urie denension.

(a):Représentation de la variable aléatoire X endiion def, (b): représentation des

événements de I'exemple du lancement d'une piéce
1.3.1: Evénements définis par les variables aléaites

Puisque la variable aléatoire est une fonctiorr peprésenter les événements de I'ensemble
fondamental S, il faut que cette fonction représeritague point de I'ensemble S par une
seule valeur et vise versa [4] [9], par conséqudique intervalle de la variable aléatoire

représente un événement dans I'ensemble fondangental

Si X est une variable aléatoire et x un nombré fike, on peut définir 'événement (X=x)

par :
(X=x)={¢: X(¢)=x} (1.24)

De la méme facon pour les nombrespetee, nous définissons les événements suivants:

(X< x)={C: X(Q) < x} (1.25)
(X>x)= {8 X(Q) > x} (1.26)
(x1 s Xsx2)={0: x1= X({) < x2} (1.27)

Une condition est nécessaire pour que X soit r@ble aléatoire, cette condition stipule
gue les probabilités de (X5 et (X=<0) égales a zéro méme si la variable X prend ces
valeurs. Il est important aussi de mentionner daeariable aléatoire est devisée en trois
types. Le premier type est celui d'une variablataiée discrete, I'ensemble fondamental de ce
type peut étre continu ou discret ou les deux foil Le deuxiéme type c'est la variable

aléatoire continue, et son ensemble fondamentpéneétre que du type continu.
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Le troisieme type est le type d'une variable aiéatmixte qui est le type le moins important

sauf pour quelques problemes de significationiguat[4] [9].
1.3.2: Fonction de distribution (répartition)

Si P(X< x) est la probabilité de I'événement(X), alors c'est une fonction de x. On appelle
cette fonction, la fonction de distribution de pabbité ou cumulative:fX)= P(X< x) [4] [9].

La fonction de distribution a les propriétés soies:

1. 0sFx)s1 (1.28)
2. Fx(x1) s F(Xz) sixi< xz (1.29)
3. limy_ e Fx(x) = Fx(+00) =1 (1.30)
4. lim,,_o Fx(x) = Fx(—c0) =0 (1.31)
5 limy,_ g+ Fx(x) = Fx(a*) = Fx(a) a'*= O<£l_i>751 a+e (1.32)

lim, e P(X < x) = P(X < 00) = P(S) = 1

lim,,_ oPX<x)=PX<-0)=0

Considérons le lancement d'une piece trois fapaetivement, donc I'ensemble fondamental
S={PPP,...... , FFF}, si X est la variable aléatajui représente le nombre de piles, et on veut
trouver la probabilité P(X=2) alors, P(X=2)=P(A)83/ou A= {PPF, PFP, FPP}. On peut

aussi représenter cette variable aléatoire datshleau comme le montre la figure suivante:

X (Xx) F(X) 0;7

1 ’ 0 sl

0 (PPP) 1/8 oof

1 (PPP, PPF,PFP,FPP) 12 ol

2 (PPP,PPF,PFP,FPP FFP,FPF,PFFR) 7/8

3 S 1 l R I
() (b)

Figure 1.3:Fonction de répartition de I'expérience du lanaamd&ine piéce 3 fois.

(a):tableau pour la représentation de la fonctiammpartition K(x), (b): représentation

graphique de la fonction de répartition(k)
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On peut aussi déterminer la probabilité P(A) elisatit ces deux équations:
P(a<Xsb)=F«(b)-Fx(a) (1.33)
P(X>a)=1-Fx(a) (1.34)
Alors pour I'exemple précédent la probabilité dedhement P(X=2) est:
P(A)=P (1<X<=2)=F(2)- Fx(1)= (7/8)-(1/2)=3/8.
1.3.3: Fonction de densité de probabilité (PDF)

dFx(x)
dx

Soit flx) = (1.34)

La fonction f(x) est appelée fonction de densité de probabéitéelle a les propriétés

suivantes:
1. fi(x) 20 (1.35)
2.7 fx()dx = 1 (1.36)
3.1x(X) est continue par segment (1.37)
4.P(asxsb) = [ fx(x)dx (1.38)

Si X est une variable aléatoire continue, on peadver la fonction de distribution et méme

les probabilités en utilisant ces équations [{[ILH.

Fu(x) =P(Xsx) =" _fx()dé (1.39)
P(a<Xsb)=P(as<Xs<b)=P(asX<b)= Pla<X<b) (1.40)
=[ fx(x)dx = Fx(b) - Fx(a) (1.41)

1.3.4: Espérance et variance d'une variable aléatm

L'espérance est le nom de la procédure par lagoellemesure la moyenne d'une variable
aléatoire et son symbole est E{X}. On l'appelleshida moyenne statistique de la variable

aléatoire [4] [9] [8], et nous la calculons par égsiations:
Y XiPx(xy) cas discret

u=E{X)= (1.42)
J2 xfx(x)dx cas continu

11



Chapitre I Concepts généraux sur les probabilités et aux statistiques d'ordre supérieur

La variance d'une variable aléatoire X notée VAREXt définie par:

Yk (Xe — Ux)*Px () cas discret
o2 =VAR(X)= (1.43)
f_oooo(x — Wx)%fx(x)dx cas continu

La racine carrée de la variance est ce qu'on appatiart-type [4] [12], et c'est une mesure de
la répartition des probabilités de la variable @iga par rapport a la moyenne, et pour mieux
comprendre ces mesures on va utiliser une disimibuspéciale, c'est la distribution

gaussienne définie comme suit:

—m(x—p)?
= 2
Slx) = =€ ¥ (1.44)
L ox —n(s—zu)z =" ‘2—52
F=—=[_ > di =—=[ce d§ (1.45)
p=E{X}=p
ox? =VAR(X)= o?
4 | E ; ﬂ u; Mf

(&) (b) (©) (d)
Figure 1.4:Distribution gaussienne.

(a) : fonction de la densité de probabilité gaussie cas genéral, (b): fonction de répartition
gaussienne cas général, (c): représentations dedifins de densité de probabilité de
différentes gaussiennes, (d) représentationgategions de répartition de probabilité de

différentes gaussiennes.
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|.4:Variables aléatoires multiples

Dans beaucoup d'applications il est important ésgmter les événements et les probabilités
de I'ensemble fondamental par deux ou plusieuiahlas aléatoires [4] [6], Dans ce qui suit,
on va introduire la représentation d'un ensembtedpax variables aléatoires X et Y, et ce
concept peut étre généralisé pour plusieurs vasadléatoire XXo,.....,X . Considérons un
ensemble fondamental S d'une expérience aléatgi@sens X et Y deux variables aléatoires,
dans ce cas (X, Y) est appelé vecteur aléatoireuat dimensions [6]. Si chaque paire de (X,
Y) est un nombre réel positif et qui est assigrméupaseul €élément de I'ensemble fondamental
S, on dit qu'on a une fonction a deux variablesrgpiésente I'image de chaque élénieé

I'ensemble S sur le plan (XOY).

Ry = {(x y); $ €S et X($) =x, Y(§) =y} (1.46)

Par exemple le lancement d'une piéce deux foisesses ou X représente le nombre de
piles et Y le nombre de faces, alors on,aM= {0, 1, 2}. L'image de la variable aléatoire
multiple sur le plan (XOY) est &= {(2,0), (1,1), (0,2)}, et la figure ci dessoususomontre

la représentation:

A
| i P
- ==t (X, Y) .
: ll : Ry
s ff e
=i
— :: : » ¥
"-__\v__.-r"
Rx
(@) ) (b

Figure 1.5: Représentation des variables aléatoires multiples

(a): représentation des variables aléatoire X anyfonction d&, (b): représentation des

événements de I'exemple du lancement d'une piegdals par deux variables aléatoires.
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1.4.1: Fonctions de distribution (répartition) conjointe

De la méme facon pour la définition de la fonctide répartition d'une seule variable
aléatoire, on définit la fonction de répartitiomgmnte des deux variables aléatoires X et Y
comme SuitFxy(x, y) = P (Xs x, Y< y) (1.47)

Et I'evénement (X x, Y<y) est équivalent a l'intersection des deux évamsnA et B de

'ensemble fondamental S [4].
P(A) =Fx(x) et P(B)=Fy(y)
Fxy (x, y)=P(ANB) (1.48)

La fonction de répartition conjointe a des pro@séanalogues a celles d'une fonction de

distribution d'une seule variable aléatoire:

1 0sFw(xy)s1 (1.48)

2. Sixisxzetyisy:

Fxy (x1y1) < Fxy (x2y1) < Fxy (Xx2y2) (1.49)
Fxy (x1y1) < Fxy (x1y2) < Fxy (x2y2) (1.50)
3. limx—>c£ FXY(x,y) = Fxy(00,00)=1 (1.51)
y—)
4. limx--o FXY(X, y) = ny(-OO,yJZO [152)
limy--ow FXY (x,y) = Fxy(x, -00) =0 (1.53)
5. lim,__,+ FXY(x,y) = Fxy(a*y)= Fxv(a, y) (1.54)
limy,_,_,+ FXY(x,y) = Fxv(x b*)= Fxy(x, b) (1.56)
6. P(xi<X<xz Y<y)=Fxy(xz2,y) - Fxv(x1,y) (1.57)
P(X <x yi< Y<yz)= Fxy(x, y1) - Fxy(x,y2) (1.58)

Et comme les conditions (¥ «) et (x < o) sont toujours satisfaites on définit aussi les

fonctions de répartition marginales de/ , y) et qui sont définies comme suit:
Fx(x) = limy-w FXY (x,y) = Fxy(x, ©) (1.59)

Fy[y)= limx—co FXY(X, y) = ny[OO, y) (1.60]

14
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1.4.2: Fonctions de densité de probabilité conjoirg (la PDF conjointe)

Soient (X, Y) deux variables aléatoires définies llpafonction de répartition ¥y (X, y), et
soit:

azny(xJ’)

far(xy) T oxdy (1.61)

La fonction fy (X, y) est appelée la fonction de densité de probabitit§ainte des deux

variables aléatoires X et Y [4] [9], et qui a lesgriétés suivantes:

1.fr(x,y) 20 (1.62)
2. 175 far (x,y) dxdy =1 (1.63)
3. fiv (x, y) est continue (1.64)
4.P[XY)eA]=[[, far(x,y) dxdy (1.65)
5.P(a<Xsbc<Ysd)=[ [ fuy(xy) dxdy (1.66)

De la méme maniere on définit les fonctions de i@ probabilité marginalge(k) et f(y)

comme Ssuit:

[iX)= 7 fey(x,y) dy (1.67)
500= 77 fry(x y) dx (1.68)

[.4.3:Distribution conditionnelle

Si X et Y sont deux variables aléatoires avec tection de densité de probabilité conjointe

fxy(X,y), donc la fonction de densité de probabiiéeY a condition que X=x, est définie:

[xr(xy) s
Sox(y/x)= () fx(x)>0 (1.69)

De la méme fagon, la fonction de densité de prait@blie X a condition que Y=y, est définie:

fxy(x,y)

v ) fr(y)>0 (1.70)

fxv(x/y)=

15
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l.4.4:Variables aléatoires indépendantes

On dit que les deux variables aléatoires X et Yt gwependantes si:

Fxy(x,y)= P(A N B) = P(A)P(B)= Fx(x)Fy(y) (1.71)
0%Fxy(x,y) 0 Fx(x)0 Fy(¥)

axdy  ox oy (1.72)

Jar (% Y)=fx(X)fr(y) (1.73)

fixO/R)=fr(y) et fxy(x/y)=fx(x)

Prenons comme exemple les deux fonctions de datesipgobabilités conjointes suivantes:

_ (0125(x+y)si (0<x<2)et(0<y<2)
for(x y) = {O ailleurs

_ (Axysi (0<x<Det(0<y<1)
faxv(x, y) = {0 ailleurs

* Pour la premiere fonction les PDF marginales sdpi(x)=0.25(x+1) et fy(y)=0.25 (y+1)
il est claire que ces deux variables sont dégetes carf(X)x fiy(y) # fixy(X, y).

* Pour la deuxieme fonction les PDF marginales $gk)=2x et $y(y)=2y, ces deux
variables sont indépendantes, puisguefx foy(y)=faxy(X, Y).

1.4.5: Covariance et le coefficient de corrélation

Avant d'introduire la notion de la covariance dagables aléatoires X et Y on doit définir le

(k, n) nieme moment qui est défini par :

Y yi Doxi XU yi™ Py, (i, yi) cas discret
Mk =E {X¥ Y] = (1.74)
f_oow fjoooxkynfxy (x, y)dxdy cas continu

Si n= 0, ce moment est l'espérance mathématiquia dariable aléatoire X, =E{X}, de
méme si k=0, alors gi= E{Y}. De la méme facon pour la variance d'unelseuariable
aléatoire on définit la variance des variablestaléss X et Y a partir de la fonction de densité
de probabilité conjointe en appliquant I'équatibrY4), donc la variance de X et Y est le (1,1)
nieme moment de (X,Y)=p=E{XY} [4] [9].
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La covariance de X et Y est définie comme suit :
Cov(X, Y)=E {XY}-E{X}E{Y} (1.75)

Si Cov(X, Y)=0, on dit que les deux variables &dé¢as sont non corrélées. il est important
de mentionner que si deux variables aléatoires isdéjpendantes alors elles sont aussi non

corrélées mais pas le contraire.

Le facteur de corrélation des variables aléatoest Y est une mesure de l'indépendance
entre X et Y et qui est défini :

COU(X,Y) _ O-xy

X Y) =Py =
p(X, Y) =pxy ox Oy ox Oy

(1.76)

Ou [pxy/s1
1.5: Fonctions caractéristiques et Cumulants

La fonction de densité de probabilité joue un dlecial pour la caractérisation d'une variable
aléatoire, et aussi pour la détermination desimé&tions stochastiques concernant la variable
aléatoire, mais dans certains cas avoir les infooms a partir d'une PDF peut étre une tache
difficile, donc il faut avoir des représentatioritematives pour la représentation, comme la
fonction caractéristique, que cette derniére p@j&t PDF sur un autre plan et qui nous
facilite la tache pour extraire les informationgegsaires d'une variable aléatoire [8].

|.5.1:Fonction d'une variable aléatoire

Considérons la variable aléatoire X qui est caragé par sa fonction de distributiog(f et
sa PDHy(x). La transformation ou la fonction Y=g(X) est ausse variable aléatoire générée
par la variable aléatoire X, ou les probabilités ldevariable aléatoire Y peuvent étre

déterminées par cette équation [4] [9].

(Ysy)=[9(X) < y]=(X € Dy) (1.77)

De méme pour la fonction de répartition et la famcde densité de probabilité, ont peut les

~

obtenir a partir de la fonction de répartition de Jariable aléatoire X en utilisant ces

éguations:

Fy(y)=P(Y= y)=P[g(X) < y]=P(Xe Dy) (1.78)
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B)=f,, f()dx (1.79)

Si par exemple la variable aléatoire X qui saitdi gaussienne X=N(t?), la PDF de la
variable aléatoire Y générée par X par la foncere™ est une variable aléatoire, et sa PDF
peut étre obtenue apres intégration ensuite agmdgation de la PDF de X. Et aprés le calcul
analytique la PDF de Y a l'expression suivante.

_ fx(lny) 1 M

= —_— = — 2
ﬁ/()’) y vo \/ﬁe 20 O<y<oo

Et la figure ci dessous, représente les deux Viasab

PDFCX) F2< (X}

Figure 1.6:Exemple d'une variable aléatoire générée a ghutire seule variable aléatoire.

Représentation graphique des fonctions de disiiobstde la variable aléatoire Y générée

par la variable aléatoire X gaussienne (3,0.25) jgafonction Y=¢&

|.5.2:Fonction de deux variables aléatoires

De la méme fagon pour générer une variable al&é&opartir d'une seule variable aléatoire,

on peut aussi générer une variable a partir de datables aléatoires.

Soit Z=g(X, Y) une fonction de deux variables &dd@s X et Y. Z définit la nouvelle
variable aléatoire suivante:

Z{z)=[9(X, Y)sz]={ (X, Y) € D;} (1.80)

La fonction de répartition et la PDF peuvent éfpéenues a partir de de la PDF conjointe en
utilisant ces deux equations:

Fy(Z) =P(Zs z )=P[g(X, Y) s z ]= P{(X,Y) € D.} (1.81)

Fi(2) =[ J,, fror(x,y)dxdy (1.62)
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Si par exemple X et Y sont des variables aléatgeasssiennes et indépendantes, et Z une
variables aléatoire définie par: Z=X/Y alors la Pl Z est obtenue en appliquant
numériquement la relation (1.82), et les distribosi de cette nouvelle variables sont

représentées sur la figure suivante:

PDF(Z)
04 T

(7] S L S SO TS NS S ——

Figure 1.7: Exemple d'une variable aléatoire générée a miatdeux variables aléatoires
Représentation graphique des fonctions de disiobstde la variable aléatoire Z générée

par les variables aléatoires gaussiennes X (&t (0, 1) par la fonction Z=X/Y

Les relations (1.81) et (1.82) peuvent étre gdisé&es pour plusieurs variables aléatoires, par
exemple la détermination de la fonction de répari#t conjointes de deux variables Z et W a
partir de la fonction de densité de probabilithjomte des variables aléatoires X et Y est
obtenue en appliquant ces équations [4][9].

Si Z=g(X, Y) et W=h(X, Y)
Fzw(z,w)=P(Z <z, Wsw)=P[g(X,Y)< z, h(X, Y)s w]
=P{(X,Y) € Dzw } (1.83)
Faw(zw) =[ szw fey (x, y)dxdy (1.84)
1.5.3:Fonction caractéristique d'une seule variableléatoire

Avant d'introduire la notion de la fonction caraigtique d'une variable aléatoire, il est
important de définir I'espérance mathématique duar@ble aléatoire générée par une autre

variable aléatoire.

Comme dans le cas pour mesurer la moyenne ou régs@ mathématique de X on peut

mesurer I'espérance de la variable Y=g (X) a pdetices équations:
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X g(xi)P,(xi) cas discret

E{Y}=E{9(X)}=) (1.85)
J_ o 9O fe(X)dx cas continu

Et la mesure peut étre généralisée pour plusiariables aléatoiresX... X,

Soit Y=g(X;......X,), alors:

Yot e 2en (X1 s xN)Pyq n(x1 ....xn)  cas discret

E{Y}=E[g(X)]= (1.86)

fjooo fjowg(xl e XN i1 (21 . x) cas continu

La fonction caractéristiquex(w) de la variable aléatoire X est une transformatienla
fonction de densité de probabilité de X en uneeafdnction dans le plans [4][9], ou ® est
une variable réelle, et le calcul de cette foncserfait de la méme facon pour la mesure de
l'espérance mathématique, sauf qu'on doit mesesmérance dd“8 pour chaque valeur de
o[8].

¥ eJOXPy (xi) cas discret

Ux(w) =Efe)o} = (1.87)

fjooo e/®% fy (x)dx cas continu

Pour le cas inverse, la détermination de la PDRd@riable aléatoire X est obtenue a partir
de la fonction caractéristique en appliqguant cédugation

fil®) == [ dx(w)e™*¥d w (1.88)

2w Y —

On remarque que ces deux dernieres équationgledatméme forme pour la détermination
de la transformée de Fourier [4], donc on peutisetil le tableau de la TF pour la
détermination de la fonction caracteéristique d'tmection de densité de probabilité. Si on
prend comme exemple la fonction de densité de pilitdade Cauchy avec le parametre (a)

et qui a lI'expression suivante:

1
= — -0 < X <+
) m(a?+x?) LS XS
En utilisant la transformée de Fourier on peut mlofonction caractéristiqug(m) de cette
fagon:

2a
(a?+w?)

salx|
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2a
—— 2peel
(a%+x2)
22__» el donc: yyw)=e?!

T (a%+x2)

Et la représentation des distributions de cettebbe et sa fonction caractéristique son sur la
figure ci dessous:

psix(w)

caucny aistribution B
0.7 1

o9 B 09t
0.6

os E 08|
0s q o7

0.6 B
04 1 osl
0s B
0.3 q 05
0.4 4

0.2 1 0.3

0z 4 03
0.1

0.1 E ozl

Q 0 01 . n . " . , L
20 10 o 10 20 -20 -10 o 10 20 Sl 3 = 3 o T 7 3 2

@) b) (

Figure 1.8:Exemple d'une fonction caractéristique d'une seat@ble aléatoire

(a): représentation des fonctions de distributi@nla variable de Cauchyle avec
le parametre a (dans cet exemple a =0.5). (b)olaction caractéristique de cette distribution

1.5.4: Fonctions caractéristique conjointe

On définit la fonction caractéristique conjointes deux variables aléatoire X et Y par:
(w1, w2 )= E{ e/(@1xi027k} (1.89)

fjooo ffooo ej(w1x+w2y)fxy (x, y) dxdy cas continu

Alors: Yxy (w1, wz) = (1.90)
Y Xy ef@rriteyiop  (x;y,) cas discret

cette fonction a la méme expression de la trams¥erde fourier & deux dimension [4], et la

fonction inverse de la fonction caractéristiquedgsinie par:

fo o) [ o [ Wy (w1, 03)e @0 day, dw,  (1.97)
La fonction caractéristique conjointe a ces dewppeéteés :
yx(@)=yxw ,0) et yyw)=wx(0w)
Si les variables aléatoires sont indépendantes:alor

Yx1..xn(@1eeeeen. Wn)= Px1(W1)%eorrrrerrnnns *Pxn(wn)
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[.5.5 : Moments et cumulants

On a introduit au paragraphe (1.4.5) que les momehine variable aléatoire peuvent étre
calculés a partir de la fonction de densité de gdié conjointe, dans cette partie on
introduit le concept des cumulants qui sont desumess pour la caractérisation des propriétés
stochastiques des variables aléatoires [8] [18poetr cela on va commencer par définir le

calcul des moments a partir de la premiere fonatermactéristique.
1.5.5.1: Moment et cumulants d'une seule variableléatoire

On peut mesurer les moments d'ordre n d'une varialélatoire X a partir de la premiere

fonction caractéristique en utilisant cette expmess

0% P (w)
mic=() 2 [ =0 (1.92)

Ou nx est le k nieme moment. Une autre mesure statestiggs importante est appelée
cumulants de la variable aléatoire X, et qui naglent certains aspects de la fonction de
densité de probabilité de la variable aléatoires temulants sont générés par la deuxieme

fonction caractéristique qui est définie par cetpression [4] [8] [18].

Yx(w)=In [Px(w)] (1.93)

Et les cumulants sont obtenus comme suit:

L oky,
Ce= (=52 [ w=0 (1.9%)

Ou k est I'ordre du cumulant.

Les cumulants ont les propriétés suivantes:

*C1 (X+a )=C1 (X) +a (1.95)
* Ck (X+a)= Cx (X) (1.96)
* Cr(aX)=akCk(X) (1.97)

Si X et Y sont deux variables aléatoires statigigant indépendantes alors

CHX+Y)=Ci(X) +Ci(Y) (1.98)
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1.5.5.2: Relation entre moments et cumulants d'unseule variable aléatoire
On peut mesurer les moments et les cumulants ksaatila regle récursive suivante:

k

- -1
Ck :mk'Z?le l _ 1) Clmk—l (1'99)

A partir de cette derniére expression les momeeisvgnt étre calculés en utilisant les

cumulants d'ordres inferieurs [8] [18]. Et voieslquatre premiers moments comme exemple:
m=C,
m=C, +C/*
mg=C3+3C,C1+Cy°
My=C 4+4C3C1+3C,*+6C,C,;*+C,"
1.5.5.3: Moment et cumulants de plusieurs varidles aléatoires

Le calcul des moments des variables aléatoiresusiepirs dimensions sont obtenus en
dérivant la premiére fonction caractéristique corg partiellement, et de la méme maniére
nous calculons les cumulants par la dérivation igleet de la deuxieme fonction

caractéristique conjointe [8] [18], en utilisantteerelation:

0TV (w1 p)
C(x14,.....,xp%0 ) =(j)" 1 kp /(ulz....:wp:O (1.100)
OW7 e Wy,

[.5.5.4: Relation entre moments et cumulants d'unecteur aléatoire

Les moments et les cumulants d'un vecteur aléattéren dimensions sont liés par cette

relation:

Clxs, x2,x3x4) =Z(~=1)7(q = D'E  [Mievs ¥i] Mjeve /] - [Meewp xk]  (1.101)
ou Vv est la répartition i des éléments du vecteur aiéat

Par exemple les moments conjoints (croisés) etuesulants croisés des variables aléatoires

X1, X 2, X3, X4 SONt liés par ces relations:
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Clx1) = Efxi)} (1.102)
Clxi, x2)=  Efxixz}- Efxi} E{xz} (1.103)
Cx1,x2x3)= Efxix2x3}- Efx1} E{xoxs)- E{xz} Efxixs}- E{xs} E{xixz}
+2 E{x1} Efxz} E{x3} (1.104)

Clx1,x2X3,X4)= E{xix2x3xa}- Efx1} E{xzxxa}- E{x2} E{Xixsx4}

- Efxs} E{xix2x4}- E{xa} E{xix3x2}- E{xix2} E{X3x4)

- Efxix3}E{xoxa}-Efxixa} E{xox3} +2 E{xix2} E{x3} E{xa}

+2 E{xix3)Efxz} E{xa}+2 E{x1xs} Efxz} E{x3}

+2 E{xoxs) Efx1} E{xa}+2 Efxoxs} Efx1} E{x3}

+2E{x3x4} Efx1} E{x2}-6 E{x1} E{xz} E{x3} E{x4} (1.105)

Il faut mentionner que, si les variables aléatosent statistiquement indépendantes, alors

tous les cumulants croisés sont nuls [8].
|.6:Processus stochastique (aléatoire)

Un processus aléatoire est une famille de variadlésgtoires avec le parametre (t),{X(t),1}
donc c'est une fonction de deux parameéttgsour I'ensemble fondamental S des variables
aléatoires, et le second (t) pour I'ensemble Tt)Sast fixe alors c'est une simple variable
aléatoire, et si (t) varie on appelle cette fonctla réalisation du processus aléatoire des
eléments; de lI'ensemble (A) a partir de I'ensemble fondaaieBt et la valeur de cette
réalisation pour chaque index (t) est appelée gitde. paramétre (t) est continu on dit que le
processus est un processus stochastique contisiuteest discret on dit que le processus est

un processus stochastique discret [4] [8].
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Figure 1.9: Schéma simplifié pour la représentation d'urcessus aléatoire
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|.6.1:Caractérisation d'un processus stochastiqu@léatoire)
1.6.1.1:Description probabiliste

Considérons un processus stochastique poyratetrs X(t)=X; est une variable aléatoire et

sa fonction de répartition est donnée comme suit:
Fx(x1;t1)=P{X (t1) < x1} (1.106)

cette derniere fonction est appelée la fonctiomégartition de X(t) du premier ordre, et pour
deux paramétres on aura deux variables aléatoifes=X; et X()=X, , et on dit que c'est

une fonction de répartition du second ordre [4] [8]

Fx(x1,x2;t1,t2)=P{X(t1) < x1, X(t2) < x2} (1.107)
Le concept s'étend pour tous les parametres:

Fx(X1 ,0-Xn jt1,ntn) =P{X(t1) < X1 urrrn X(tn) < Xn} (1.108)
1.6.1.2:Espérance, corrélation et fonction de covénce

Comme dans le cas de la variable aléatoire on pesurer I'espérance mathématique d'un

processus aléatoire par la relation suivante:

w(t)=E{X(6)} (1.109)

On définit aussi l'auto corrélation du processoshsstique, qui est I'esperence mathématique

du processus pour chaque couple des variable®iaésaX(t) en appliquant cette relation:
Ru(t,5)=E{X(t)X(s)} (1.110)
Et on a aussi les proprietés suivantes:

R(ts)= Re(s,t) (1.111)
Ry(tt)=E{X(t)?} (1.112)

l'auto covariance d'un processus stochastiquedésialpar :
Ki(t,5)=Cov[X(t), X(s)]=E{X(1)-pux(OJ[E{X(5)-px(s)] (1.113)

:Rx(t,S)',le(t) ,U-X[S) (1114)
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1.6.2: Processus stochastique stationnaire

On dit que le processus stochastique X(t) esbrsadiire [4] [8], si pour tous les (n) et pour

tous les instants (t):
Fu(X1,...Xn ;t1,etn) = Fx(X1 .. Xn 14T, tns T) (1.115)

pour la distribution du premier ordre on a:

Fu(%;t)=F(x;t+T)=Fx(x) (1.116)
Sxlx:t)=f(x) (1.117)
ux(t)=E{X(t)}=p (1.118)
Var(X(t))=0 (1.119)

1.6.3:Processus stochastiques independants
Si pour tous les (n) d'un processus stochastiqtida&fonction de répartition
Fx(Xl yoeXn ,'t],....tn):l_[?zl Fx (xl; tl) (1.120)

X(t) est un processus stochastique indépendatd,fehction de répartition du premier ordre

suffit pour le caracteriser[4] [9].
|.6.4:Histogramme

L'histogramme est une représentation graphiqueotibre d'apparition de chaque état d'une
réalisation d'une variable aléatoire, si par exemypl processus stochastique est strictement
stationnaire et on a une réalisation prise dansintervalle de temps suffisamment grand,
I'histogramme tend vers la fonction de densité rdbabilité de la variable aléatoire X prise a
partir d'un ensemble fondamental S ou tous les était les élément d'un événement A [7]. Et
pour clarifier la notion supposons qu'on a dangntervalle T une réalisation d'un processus
stochastique, les états sont,Xx,....... %], ces états appartiennent a un intervalle que ce
dernier est le domaine des image d'une variablataié, si on divise cet intervalle pour
obtenir des intervalles élémentairA® en assiégeant pour chaque intervalle le nombre
d'éléments (M que il contienne, alors l'intervalle total cami la somme de tous les, ®t la

somme de toutes les région en fonction des intevalémentaires est:

mi Ax +mp Ax+........ +myAx
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= (mi+mz+..... +muy) Ax
=T, m) Ax (1.121)
La probabilité gu'un état se presente dans leaiétarvalle est:

A m;
P(xi<x < (xi+ Ax)) = —=X = —L (1.122)
Zj m;Ax N
Si on applique cette derniére relation pour tassihtervalles élémentaires on dit qu'on a
construit I'histogramme du processus stochastiduepartir de [I'histogramme on peut
déterminer d'une facon approximative les caradiguiss d'un processus aléatoire et appliquer

toutes les formules concernant la variable alésgaiomme le montre la figure suivante:

| --- Histogramme

0 5000 10000

(b)
Figure 1.10:Exemple de la construction d'un histogramme.

(a): a gauche un processus stochastique qui suiti lgaussienne normale a droite en bleu
I'nistogramme du processus, en rouge la densitgroleabilité gaussienne normale. (b):a

gauche signal triangulaire, a droite I'histogrammhe signal.
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|.7:Théoreme de la limite centrale et le Kurtosis
|.7.1:Kurtosis

Le Kurtosis est une mesure pour les variabledatéa [6], on le calcul a partir des moments

du second ordre et d'ordre quatre par cette express

_EGY
_E(x2)2

(1.123)

Le Kurtosis est la mesure du degré d'aplatissediane distribution [6] [7]. Si les densités

de probabilités tendent vers 0 a l'infini moinseviiue la gaussienne alors le kurtosis est
positive, et si ces distribution tendent vers Osptapidement que la gaussienne alors le
Kurtosis est négative [6]. L'expression du Kurtgsisir une variable aléatoire standardisée est

la suivante:

E{(F-0)*")

S onr 3 (1.124)

la constante 3 assure que la distribution gaussiare Kurtosis nul.

variable aleatoire gaussienne

kurtosis =

0.0000  0.0000 O.0000 O.OOOO - O.0OOC  O.0000 O.0000 0.0OOO O.OOOO  0.0000 0.000Z @ O.0012

Figure 1.11: Représentation de plusieurs distributions ganssie et le calcul du Kurtosis

En haut plusieurs PDF de distribution gaussienmebas le calcul numérique du Kurtosis de
chacune d'elles en utilisant I'équation (1.124)
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|.7.2: Théoreme de la limite centrale:

Si on a (n) variables aléatoires;, X.......... Xn statistiguement indépendantes, alec
moyennes (u1,.....un) et les variances (............. 021), la variable aléatoire générée par la
somme de ces n variables aléatoires, tend a aweidensité de probabilité gaussienne [4][7],
dont lamoyenne égale a la somme des moyennes des varabhgsires et une variance
€gale a la somme des variances des variables isdSagénératrices. et le théoreme est valable
pour les processus stochastique. Considérons peempde (n) processus stochastiques
(S1,.....Sn), la somme de toutes ces réalisatiorusuntervalle de temps T tend vers une

réalisation x et que cette derniere possede apre&®ristruction de son histogramme une

. . . . ’ N . 7 N 2
distribution gaussienne avec une moyenne égale a et une variance egalgao; .

Et pour clarifier ce théoréme, on a construit thgsamme de la somme de plusieurs signaux
non gaussiens, et qui sont du méme type, et oplayap cette procédure pour deux types de

signaux, et les figures suivantes nous montrerédeltat:

0 ' ' ' ' Kurtosis du
| ‘ | ‘ = signal o
résultant T

valeur du kurtosis

03 ] ; ; ] ;
1 _ Kurtosis 4 R A — / \
dessignaux | o, i /b b

utilisés RO N

nombre de melange

(@) (b)
Figure 1.12:Exemple du théoreme de la limite centrale poursigigaux uniformes

(a): en rouge la valeur du Kurtosis du siganal résnt de la somme de plusieurs signaux de
de distribution uniforme en fonction du nombre sigsnaux, en bleu la valeur moyenne du
Kurtosis de tous les signaux utilisés pour chaqualore. (b): I'histogramme de la somme de

20 signaux différents de distribution uniforme
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D I S Kurtosis du
R T A P R A signal
résultant

Kurtosis
des signaux
utilisés

I valeur du kurtosis

I

nombre de melange

(a) (b)
Figure 1.13:Exemple du théoreme de la limite centrale poursigisaux sinusoidaux

(a): I'nistogramme de la somme de 25 signaux siitiasx de différentes fréquences, (b) : en
rouge la valeur du Kurtosis du signal résultantidesomme de plusieurs signaux
sinusoidaux de différentes fréquences. En blealkeur moyenne du Kurtosis pour chaque

nombre de signaux utilisés.

|.8:Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les notiobsskesur la théorie de probabilité et aux
statistiques d'ordre supérieur, qui sont un ountlispensable pour le traitement aveugle des
signaux. Nous avons commencé par les concepts fomdaux sur les probabilités afin de
présenter comment ce domaine de mathématiquerdtestuit dans le domaine du traitement
de signal par la variable aléatoire, qui est ungeption des différents événements de la
probabilité. Ensuite nous avons présenté lessoasikentiels pour caractériser les variables
aléatoires, aprés cela une petite introductioréggsentée sur les processus stochastiques et
leurs traitement par la construction de leurs kistmmes, que ce dernier est une
approximation de la fonction de densité de proli&tsi ces processus sont stationnaires. A la
fin de ce chapitre nous avons présenté le théomen&a limite centrale qui est I'un des
concepts que le traitement aveugle des signauxsied pour la résolution du probléeme de la

séparation aveugle de sources.
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[l. 1:Introduction

Lorsqu'on traite des signaux provenant d'un ca@alodnmunication numeérique, deux

hypothéses sont présentées implicitement.

1-Les signaux transmis ont été formés d'une faguits goient des séquences de symboles a

partir d'un ensemble fini de symboles [8].

2-Ces séquences sont supposées étre des varikatsras indépendantes et identiquement

distribuées [8].

Le scénario le plus général survient quand ongawiles hypothéses précédentes, et en
remplacant le systeme (MIMO) par un systeme (MIM@herique qui engendre le mélange
et la distorsion de I'ensemble des signaux d'esitt@geconstitution de ces signaux d'entrées
apres la procédure du mélange c'est ce qu'on adpgirobleme de la séparation de sources
ou la séparation de signaux (SS). On dit la séparataveugle de sources (SAS) si la

séparation est accomplie par les méthodes nonwsges [2] [8] [10].

Les techniques de la séparation de sources eatn@as de s'accroitre intensivement depuis
leurs apparitions dans les débuts des années 8§0'a nos jours. Du point de vue théorique
le probleme de la (SAS) prend remarquablement t@male I'extraction de l'information [8],

par conséquent et a partir du point de vue pratitpsetechniques de séparation de sources
sont pertinentes en de grands nombres d'applisatmpour citer quelques unes, la (SAS) est

préoccupée par la compréhension et I'extractianfodfnations a partir des données aussi

diverses tel que les activités neuronales, awitiep, ....etc. [2] [8].

L'outil principal utilisé pour effectuer la sépaoat de sources est ce qu'on appelle I'(ICA),
'analyse en composantes indépendantes [7] [8fjuetpeut étre confirmé par le fait que
I'(ICA) a pris le nom de la plupart des conférenoacernant la séparation de sources et ces
applications, néanmoins la séparation de sourceslisg pas seulement I'ICA ou les
techniques aveugles, puisque la séparation deeogemi aveugle prend en considération
les informations préalables sur le probléme pes@ui se traduit par le nouveau nom (LVA
latent variable analysis) [8], I'analyse en vargalhtentes et qui accentue le probleme général

en traitement du signal et I'extraction de l'infatian.

La structure de ce chapitre est caractériséeegardncepts généraux sur le sujet. Notre but

est de présenter la fondation théorique de la (SAtS)ous avons pas l'intention de présenter
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tous les aspects pour un sujet qui a recu l'attengt la contribution par de nombreuses
disciplines comme le traitement du signal, l'ingglhce artificielle...etc. Pour cela notre
travail est organisé d'une facon a présenter |blgnze de la (SAS) sous une forme générale
et discuter quelques éléments de modélisation gpi snportants pour définir un modele

spécifique.

On va introduire les concepts pertinents qui nelentre la SAS avec I'ICA, en énoncant les
définitions et les théoremes fondamentaux, ensuiténonce |'opération du blanchiment qui
est une opération de prétraitement [8], aprés oelarésente quelques criteres pour effectuer

'opération de séparation.

Et on terminera le chapitre par donner quelquediaghions pratiques qui utilisent les

techniques de la séparation aveugle de sourcesapoomplir leurs taches techniques.
[I.2:Vue historique

L'origine de la séparation de sources commenceedrétée dans les débuts des années 1980
particulierement par les efforts de Hérault etehyttet Ans dans I'étude du probléme du
codage du mouvement, et durant cette décenni@ldgme de la séparation de sources attire
graduellement l'attention de la communauté duetmra@nt du signal, principalement en
France et aprés cela en Europe. Depuis 1990, faatém de sources et ses applications ont
pris largement de la considération par de nombrgwnaux et de conférences, et elle est

devenue un sujet de recherche trés important [8].

Un point de repére tres important est celui duditase P.Comon, qui relie la (SAS) avec
I'(ICA), ses travaux on ouvert de nouvelles perspes et ont donné de nouveaux critéres
pour accomplir la séparation [8].

Les premiers travaux concernant l'utilisation deatistiques d'ordre supérieur, sont associés
a J.Lacoum et de J-F Cardoso, et qui ont utiiséapproches de la (PCA non linéaire), et que
les concepts de cette derniére sont tres proctescancepts des réseaux de neurones
artificiels. Ces techniques ont aussi pris naissapar les travaux de E.Oja. Une autre
approche classique qui a une relation forte aveloteaine des réseaux de neurones artificiels
est celle qui utilise la méthode pour la maxim@satde l'information (Infomax) et qui a
débuté par les travaux de Bell et Sejnowski. Ndise se termine par les travaux de
A.cichoki et R-Unbenhauen, qui sont les premieusiléser I'idéedu gradient naturel pour la

(SAS) et qui sont aussi les premiers a appligueméhode de la (Fast ICA). D'autres
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approches ont été développées en utilisant d'asuwppositions concernant le signal a
extraire, par exemple les approches qui se basant'idée d'explorer la structure de
corrélation des sources. Une autre approche dst @elM.D Plumbly qui suppose que les
signaux sources sont toujours non negatifs, et @equi a donné naissance a ce qu'on appelle

la (non négative ICA) [8].

Le probleme de la (SAS) non linéaire a recu ung grande importance depuis 1990, et les
efforts les plus importants sont ceux qui ont é&edés en utilisant les réseaux de neurones
artificiels par les travaux de Burel, et les clésréférence pour ce sujet qu'on I'appelle (PNL
Post non linéaire mixtures) sont les travaux déeduet de Taleb, et I'étude sur ce domaine

reste un sujet de recherche prolifique [8].

Remarque:

Apres cette bréve vue historique il est importanitentionner que notre travail est focalisé
et restreint que pour I'étude de la séparatiosaleces des mélanges linéaires instantanés,

afin de mieux comprendre le sujet et pour avoir liorene initiation sur ce domaine.
I1.3: Le probleme de la séparation de sources

La figure II.1 représente le probleme général deéfaaration de sources, ou on a un ensemble
de signaux d'informations qui ont subi une trameftion par un systeme de mélange, et
aussi une distorsion éventuelle du systeme (MIM®3. signaux résultants sont captés par un
ensemble de capteurs, le but de la séparation deceso est de récupérer les signaux

originaux a partir des sorties des capteurs eisanil un systeme de séparation adéquat [2] [6]

[8].

On parle d'une séparation aveugle, si le systemmélange est inconnu et que les signaux
désirés ne sont pas disponibles pour n'importe gpoekédure d'apprentissage [6] [7] [8], et le

probleme peut étre formulé comme suit:

Considérons un ensemble de N signaux désignéspares, dont les échantillons forment le
vecteur source S(n), et on a aussi un ensembl® degnaux d'observations qui sont

organisés dans le vecteur Y(n). En général lesreaiiens se présentent comme suit:

Y(n)=F(S(n),......., S(n-L),n(n),n) (2.1)
Ou F(.) est la fonction du mélange, il est claite gi F(.) est connue, il suffit d'estimer le

systeme inverse pour récupérer les signaux sowEngslus si on a la possibilité d'utiliser les
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techniques d'apprentissage, il est nécessaireentifiér la fonction du mélange par une
maniére non supervisée afin d'obtenir le systemerge. Le défi a relever est comment
obtenir ce systeme inverse ou les estimés doiveat des versions approximatives des
signaux sources, en se basant seulement sur lexvatiens et avec un minimum
d'informations sur les signaux sources?. Méme sattgint la solution pour le probleme
mentionné, cette solution n'est pas une soluté@réle pour le probléme de la séparation de
sources, pour cela il faut traiter chaque probléanese basant sur ces caractéristiques

spécifiques [8].

sourcsl Adstanges 1 | Erotimes 1
Sifnl [-v Ty K‘ (4 Eyfm)
sourceld , )
Sl Syotéms ;ﬁ:;ﬂ Eal Sysremes Erzrimes 2

. » - = i ™ Farm)

! D= 1 D

' i

E Adelange i Sepraration

| |

|

Sl

i I/-"
Source N AElanse N

Figure I.1: Le probleme général de la séparation de sources

Il.4:Caractéristiques du systeme de mélange
Il.4.1:Linéaire ou non linéaire:
On dit que le systeme de mélange F(.) est liné&aitobéit au principe de superposition :

F(aiSi(n)+ azSz2(n))= aiF(S1(n))+ azF(Sz2(n)) (2.2)

Pour toutes les constanig®t tous les vecteurs sourcegrn et $S(n), autrement on dit que le

systeme de mélange est non linéaire.
[1.4.2: Instantané ou convolutif

Si les observations représentent un mélange desesoavec des échantillons de différents
instant L>0, alors le systeme est dit convolutdhitairement a cela si on a affaire avec un

systeme ou L=0, le systeme de mélange est d#rtesté.
11.4.3 : Selon le nombre de sources et le nombréodbservations

Dans le cas ou le nombre de sources est infezienombre de capteurs (observations) M>N,
on dit que le systéme est surdéterminé, danssleaatraire M<N on dit que le systéme de

mélange est indéterminé.
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[1.5:Principe de la solution du probléme de la SAS

Considérons le cas le plus simple ou le systemeélange est linéaire instantané et sans
bruit, donc ce systéme est caractérisé par sa amatle mélange ¥k et le vecteur
d'observations est donné par:

Y(n)=AS(n) (2.3)

Ce qui veut dire que les observations sont desbowisons linéaires des sources.
Et afin de présenter le principe de base pour $aluéon du probleme de la séparation
aveugle de sources dans le cas ou le mélangenssbisat, on doit supposer que le nombre de
sources égale au nombre de capteurs (observatidags) , et on suppose aussi que les
sources sont des processus stochastiques statesjBhi En se basant sur ces conditions et
par la supposition que la matrice de mélange edrsible, la séparation est achevée par
l'obtention du systeme inverse W tel que

E (n) =AY (n) =WAS (n) =IS (n) =5(n) (2.4)
c.a.d. W=A' comme le montre la figure ci dessous:

signaux sources signaux mélanges signaux estimés

(=] m

-
(=] o
(=]

o
|
=
o
(i

4= U=
‘ 4 1.5
0.5 2 1
0 o D'z 0.5000 2.0000 3.3333 -5.BEET
- o5 0.3000  1.0000 -1.0000  3.0000
1[] 100 200 40 100 200 71[] 100 200
(@) (b) (€) (d)

Figure 11.2- Exemple démonstratif sur le but de la séparat®sources
(a): signaux sources, (b): observations, (c): signastimés
(d): A: systeme de mélange, W : le systeme de atipar

Donc le but de la (SAS) est de trouver le systamerse W sans aucune information sur le
systeme de mélange A ni sur les signaux sourcesB,cela il faut se baser sur I'hnypothese
gue les signaux sources sont statistiqguemenperants afin que la séparation puisse étre

atteinte.
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II.6:L'analyse de la composante indépendante (ICA)
Mathématiquement les éléments d'un vecteur al@aogont statistiguement indépendants
Si:

Ps(S) = Ps1 (S1) x Psz (S2) Xe... x Psn (Sn) (2.5)

ou R(S), est la densité de probabilité conjointe (PD&9 variables aléatoires, SS,.... ,&

et Ri(S) est la densité de probabilité marginale de la@®&. Il est démontré que si les
sources sont mutuellement indépendantes, alorsstilpessible d'obtenir la matrice de
séparation d'une maniére non supervisée [8]. Limtémipale est de trouver une matrice W

d'une facon ou les signaux estimés auraient cepieession:
E=WY (2.6)

Et qui sont aussi mutuellement indépendants. Laodétration de cette propriété est basée

sur le théoréeme de (Darmois-Skitovich)
11.6.1:Théoreme de (Darmois-Skitovich[8])

Soient $,S,...,.S un ensemble de variables aléatoires de valeungemn@s nulles et

statistiguement indépendantes, et soiengtYY, définies comme suit:

1Ya1§+tasSto . +anSy

Yo=01S +b oS+, + Sy

Si Y; et Y2 sont mutuellement indépendantes, alors toutevdeables aléatoires; our
abi#0 sont des variables aléatoires de distributiorsgjanne. Selon ce théoreme il n'est pas
possible d'obtenir des variables aléatoires inddgates a partir d'un mélange linéaire de
sources non gaussiennes, par conséquent si oideangue les coefficientset b sont les
parameétres de la matrice WA, alors on ne peut adesr estimés indépendants a partir des
signaux sources non gaussiens, sauf si les siggrauges ne sont pas mélangés, pour cela la
séparation de sources est achevée via I'lCA
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[1.6.2:Définition de la (ICA)

la ICA d'un vecteur aléatoire Y= [YYa,......, Ya]" consiste & déterminer la matrice W d'une
maniére ou les éléments du vecteur E=WY soiatisijuement indépendants que possible
[2] [7] [8], pour cela la récupération des sourgdginales se base sur deux conditions:

a) L'indépendance statistique des sources.
b) La non gaussienne des sources.

Mais il est important de mentionner que les estisgent des versions des sources permutées
et multipliées par des facteurs comme le montre edpression [2][7][8].
=pPS (2.7)

p: une matrice diagonale.
P: matrice de permutation.

Et les conditions pour que les sources soient sditoaes en utilisant I'NCA peuvent étre

résumees par ce théoreme.
11.6.3: Théoreme de séparabilité

Le systeme présenté sur la figure 1.1 est séparablutilisant I'lCA, c.a.d. il est possible

d'obtenir W de telle fagcon que E=WY représentestagces permutées et multipliées par des
facteurs, si la matrice A est inversible et il foait au plus une source gaussienne, pour la
premiéere condition il est évident puisque on cherehmatrice de séparation qui doit dans un
sens inverser la matrice de mélange, pour la dmeiéondition c'est pour des raisons des

limitations des statistiques d'ordre supérieuf$2]
[1.7:Le prétraitement (WHITENING- le blanchiment)

Si deux variables aléatoires sont statistiguemedépendantes alors elles sont aussi non
corrélées, considéerons le cas ou les deux sourteke® valeurs moyennes nulles et les

variances égales a l'unité donc

R= E{SST)=I (2.8)
En se basant sur cette condition la matrice d'eniélation des observations est donnée par:
Ry= E {YYT} =A RsAT=AAT (2.9)
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Par cette equation la matrice de mélange peue&pemée par la décomposition des valeurs
singulieres (SVD) [8]. en :

A=U p /2 yT (2.10)

Et puisque V est une matrice unitafi&'=V"=conjV") alors:

AU p UT (2.11)
Considérons maintenant cette transformation :

Z=TY (2.12)

ou: T= p-12 0T (2.13)
Pour cette transformation la matrice d'auto coti@ieest donnée par :

,RE {zZ"}

pllz u' RUp 12
Pllz uTu p U7 up T

c.a.d. les nouvelles observations sont non c@selgans ce cas on dit que I'observation a été

blanchie. il est important de mentionner que lagfarmation T n'est pas unique depuis que
T=Q p -2 vT pour n'importe quelle matrice orthogonale Q produissi des observations

non corrélées [8], donc il est claire que ce pit&m@ent ne produit pas les sources originales,
c'est pour cela il n'est pas possible de séparersderces gaussiennes. Par exemple deux
sources gaussiennes et de valeurs moyenne nudles,apoir des estimées non corrélées
impliqgue aussi qu'elles soient aussi indépendargedes signaux obtenus ne sont pas

nécessairement les sources originales.

Prenons comme exemple deux sources indépendantasifetmément distribuées dans
lintervalle [V3, V3],et avec la distribution conjoint P(x, y)=1/12 -83< x , y< V3, comme

l'llustre la figure 11.3.a, la matrice de mélange :013 gg [8], aprés le mélange des

signaux la distribution du mélange deviendra contiithestre la figure 11.3.b. On remarque
gue la matrice de mélange déforme et fait touraediktribution originale, et aprés la

procédure du prétraitement, la distribution obterassemble a la distribution originale sauf
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pour le facteur de rotation comme le montre larigll.3.c, donc I'étape qui reste, est de

déterminer la matrice de rotation pour recouvrsrsieurces originales.

joint distrinution des mélange joint distrinution des mélange whith
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Figure 11.3: La procédure du blanchiment

(a) distribution des signaux sources (b) distribatdes signaux mélanges, (c) distribution des

signaux apres blanchiment (sans rotation)
11.8: Critéres pour I'analyse en composantes indépelantes

Comme on a mentionné au début de ce chapitre, mouabut de trouver une structure de
séparation qui nous fournie des signaux estimépenkdants que possible. Différents criteres
ont été proposés afin d'implémenter l'idée de [}I©A va discuter dans ce qui va suivre

guelques critéres.

[1.8.1:Critere basé sur l'information mutuelle

Les conceptsle la théorie de l'information et de l'informatiotutuelle peuvent étre utilisés
pour quantifier I'indépendance entre les variabléatoires [2] [7] [8]. Dans le but de clarifier
cette idée il est nécessaire de définir quelgumscapts concernant la théorie de l'information.

[1.8.1.1:Entropie

L'entropie est la mesure du degré de désordre gyateme par rapport a son état initial
probable. En communication c'est la mesure deeltitade par rapport a la nature du
message [5][7][8]. Soitt une variable aléatoire qui est caractérisée pdosetion de la

densité de probabilité go), I'entropie de la variable aléatoire est défpae:

HO= - E [log p(@]=-J_, P «(Dlog p «(§) dS (2.14)
Et pour le cas discret :
H(a]:-zl- Pi lOg Pi (215)
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11.8.1.2:Entropie conditionnelle

Soit Pyz (@|3) la densité de distribution de probabilité ctindnelle dex selon 3, I'entropie

conditionnelle est donnée par :

H GIR)= - E [log P (@lB)]=- [ P g (§,v) logP og(Iv) d{dv  (2.16)

Cette équation représente l'incertitude d'une bbrialéatoire par rapport a I'observation d'une

autre variable aléatoire [5][8].
11.8.1.3:Information mutuelle

L'information mutuelle entre deux variables aléa®i et 3 est définie comme suit

I(a, 8)=H(a ) - H(a|fs) = H(B )-H(f]a ) (2.17)
Le concept de l'information mutuelle peut étrendtepour le cas d'un vecteur de N variables

aléatoires ay, ay, 03 an [5] [8], et peut étre exprimé comme suit:

I(ar, az as... any= YN H (a;) — H (a1, az as... an) (2.18)

Notons que la minimisation de l'information mukeieest équivalente a rendre I'entropie

conjoint H @, ap, a3 any proche a la somme des entropies marginales [8]s cas d'un

systeme de mélange linéaire, et en évaluant lfimition mutuelle des sorties nous aurons:

I1(E)=X%Y H(E{)) — H(E)
=YNH(EiQ) — H(Y)-log |det W| (2.19)

Il est important de mentionner que H(Y) ne dépeasl ge la matrice W, et ce qui mene au
critére de séparation suivant :

MIN YN H(EQ) — log |det W/ (2.20)
11.8.2:Critéres basé sur les statistiques d'ordre gpérieur

Un autre critere pour que I''CA accomplisse la ¢ade séparation, est le critere basé sur
I'exploitation des moments est cumulants croisésatiservations. L'idée principale se base
sur le principe de l'indépendance statistique. rBiaglusieurs signaux ou un ensemble de
processus stochastiques;(X...X) qui sont physiquement et statistiquement indépets
alors tous les cumulants croisés de ces varialdesores sont toujours nuls [8] [10][13]. si
on considéere par exemple les deux variables atéatdi et Y, et afin d'assurer qu'elles soient

indépendantes la relation suivante doit étre \&&ifi
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C (X5, Y1)=0 (2.21)

Pour nimporte g, s =1,«. Donc l'indépendance entres les signaux est lgetqus les
cumulants croisés. En séparation de sources tég®uvé que la séparation peut étre
achevée en utilisant les cumulants d'ordre qua®g [[L3] [18], a condition que les signaux
ont le Kurtosis non nul ou tout au plus un signkd Kurtosis nul. Donc ce critere est basé sur

la minimisation des cumulants croisés du quatrierdee en utilisant cette expression:
minY, |C(E;, Ej, By, )| (2.22)

A I'exception de i=j=k=l,
11.8.3:Critére basé sur la maximisation de la non gussienne

Selon le théoréme de la limite centrale la fonctiendensité de probabilité de la somme des
variables statistiqguement indépendantes tend verglistribution gaussienne [7] [8],de ce fait
la somme de deux variables aléatoires ou l'unéesl'al une distribution uniforme et l'autre
une distribution laplacienne, génére une nouvellriable que cette derniere tend

approximativement a avoir une distribution gaussgecomme le montre la figure ci dessous:
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Figure 11.4: Mélange entre la distribution uniforme et la disition Laplacienne

On a introduit la mesure du Kurtosis au premiepiine, et une de ces propriétés est qu' il a
la valeur nulle pour les distributions gaussieniaés;s en se référant au model de mélange
de la figure Figure I1.]) on déduit facilement que les observations ddiemoir un Kurtosis
qui tend vers la valeur nulle, alors pour que lpasgtion soit atteinte on doit appliquer au
systeme de séparation une fonctions cout que detteiere doit maximiser le kurosis de

chaque observation si tous les signaux originaxesnKurtosis non nuls.
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[1.9: Systemes de séparation

Deux méthodes ont été utilisées pour construiky$éeéme de séparation, ces méthodes sont
les méthodes directes appelées aussi hors ligries ehéthodes adaptatives (en ligne) [6],
Comme le montre la figure suivante:

Fet)

mélange -

calcul du séparateur

e

. Estimeés(t)
séparateur >

Set)

fa)

Set) Fre)

i Estimeés(t)
Y | mélange | L

separateur »

/ada_pa‘aﬁan

Figure 11.5: Les systéemes pour la séparation de sources

(a): les systemes directs (b): les systemes endouc

Pour les méthodes directes, elles se basent paieongnt sur I'application des techniques et
les théoremes des méthodes numeériques et du caddritiel pour la résolution des systéemes
d'équations. Ces techniques exploitent les caiatitiires stochastiques des observations en
utilisant des calculs analytiques et algébriques yra développement mathématique pour
avoir des expressions bien formées, par exemplé &&® expressions des moments et
cumulants croisés des observations ou les sigoagixaux en fonctions des parametres du
systeme de mélange, ensuit estimer les parametredpérateur en se basant sur une fonction
cout que cette derniére doit minimiser toutes ews des cumulants croisés des solutions
trouvées ou estimées, ces méthodes donnent deeungiliésultats comparant aux méthodes
adaptives, mais leurs problemes est comment troleepression mathématique la plus

pertinente pour des observations de dimension mwpéra deux ?

les méthodes adaptatives et comme dans le casltdes ddaptatifs en traitement du signal
qui se basent essentiellement sur la minimisatienl'efreur quadratique en utilisant la
technique du gradient naturel [1][3], on doit treavparameétres les plus pertinents pour avoir
la meilleur approximation. Les méthodes adaptatere séparation de sources ont pour but de

trouver les parameétres optimaux du séparateur gibeindre la séparation. L'idée principale
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de ces techniques est d'utiliser le gradient dfanetion cout pour minimiser ou maximiser

un critére [8]. Par exemple si le systeme de séiparast W et que ce systeme doit maximiser
le Kurtosis de chaque observation, alors les parasméde W doivent passer par des
transformations de tel facon que le Kurtosis deqakaestimation soit le plus grand que

possible.
[1.10:Applications de la séparation de sources

On a mentionné a l'introduction de ce chapitrelgaalgorithmes et les techniques de la SAS
sont appliqués dans plusieurs champs de rechepchesaccomplir leurs taches techniques,
et pour cela on va donner deux exemples d'appmitatet qui sont les domaines les plus

connus en traitement du signal numérique.

On commence par le premier, qui est le traitemencparole ou la SAS est introduite dans

ce domaine par ce que on appelle le probleme dut@bParty.
[1.10.1:Le probleme du Cocktail Party

Le probleme du Cocktail Party peut étre décritIfjmbilité d'une personne a se concentrer
sur un seul locuteur parmi plusieurs conversatetrazec le bruit de I'entourage, ce probleme
a pris une tres grande attention et considéré comme probleme de challenge.

Techniguement ce probléme est appelé la déconenlatieugle des canaux multiples. Le but

est de séparer plusieurs signaux (paroles) cagtédiade plusieurs microphones [2].

Le cerveau humain peut accomplir cette tache faete c'est pour cela les premiers
algorithmes de la séparation aveugle de sourcedasgas sur I'application des techniques des
réseaux de neurones artificiels,.[Rg cerveau humain peut focaliser le sens de I'suii@ine
source parmi plusieurs mais la procédure n'estcpaspléetement définie pour la simuler

artificiellement, pour ce probléme la SAS est uppraximation de cette procédure.

Figure 11.6: Le probleme du Cocktail party
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[1.10.2: Application de la SAS pour les systemes déommunications numériques

Les techniques du traitement du signal aveugleiesument aussi dans une large variété
d'applications des communications numériques, pample en Radio numeérique, les lignes
d'abonnés numériques, enregistrement magnétigméngue multi piste, les systémes de
communications multi utilisateurs et a accés midtifes capteurs sonores des radars.Etc. [2].

La SAS est un outil prometteur pour ces systemandas symbolise par MIMO, par exemple
on peut effectuer les techniques de la séparal®mnsources pour la suppression de
I'interférence inter symboles (ISl), L'interféreraes canaux adjacents (ACI) et l'interférence
des accés. L'état de l'art de ces champs de réehenécessite des connaissances préalables
pour estimer les systémes optimaux qui accomplisseague tache concernant la séparation

aveugle dans les systemes MIMO [2].

.xlil"fl
v, (k)

'I'JJ‘J'I'}

5 r_||: ;n " A

Figure I1.7: Le probléme de la séparation de sources pouésEsaux de communication
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[1.11:Conclusion

Ce chapitre avait pour but de présenter une vuérgtnsur le probléme de la séparation de
sources, oU on a commence par présenter la natupgadleme et dans quel domaine |l
appartient, ensuite on a présenté une petite \aiertgjue pour le traitement de ce probléeme,
apres ca on l'a exposé d'une fagon générale pepiésentation de différents cas possibles de
sont apparition, mais pour sa solution on a pus g cas simple qui est le cas du mélange
linéaire instantané des signaux, ou on a donnéxamgle sur le but de la séparation des
sighaux mélangés par un systéme inversible, et detnexemple la solution est idéale et ce
n'est pas le cas en pratique, car comme tout demlaiyta des indéterminations concernant
la résolution du probleme et qui ont été mentiosrans ce chapitre. L'idée de base pour la
résolution du probléme de la séparation de souesesce qu'on appelle lindépendance
statistiqgue des sources, si les sources sont plersignt indépendantes alors elles sont aussi
statistiguement indépendantes, donc on doit egtd@s signaux statistiquement indépendants
gue possible. Beaucoup de criteres on été utilm@s atteindre la séparation mais on a
présenté que trois. Méme les technique utilisées extraire les signaux sources se différent
selon le critere et la procédure utilisés, danshepitre on a mentionné les techniques directes
et les techniques adaptatives pour résoudre lelgmab et on va présenter quelques
algorithmes de chacune d'elles dans le chapitneasuiBien que ce probleme se présente
dans beaucoup de domaine, on a terminé ce chaatrelonner que deux exemples sur
l'utilisation des techniques de la séparation dec®s et comment ce probleme se présente

dans ces deux domaines.
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Chapitre II1 Algorithmes directs et adaptatifs pour les mélanges linéaires instantanés

[11.1:Introduction

Ce chapitre a pour but de présenter quelques Higwes célébres qui on été mis en ceuvre
pour la résolution du probleme de la séparatiorugleede sources. On a mentionné dans le
chapitre précédent que aveugle signifie que laluen est atteinte d'une fagcon non
contrblée, et dans le domaine de la SAS signifie @u n'a pas des connaissances préalables
ni sur les signaux sources ni sur le systeme dangeél On a aussi discuté les différentes
techniques pour achever la séparation en utiliBi&@#, ces techniques se divisent en deux
catégories, les techniques directes (hors ligndgsttechniques adaptatives (en ligne), et
chacune de ces méthodes posséde ses avantagesebsvenients.

Ce chapitre est organisé d'une facon a donner ueeglobale sur ces techniques, ou on
commence par les techniques algébriques et on@ébtie catégorie par l'algorithme de Ali
Mansour qui se base sur la non corrélation descesy22]. les deux autres techniques
algébriques que on va les présenter dans ce ahagutrt l'algorithme de Ali Mansour et
l'algorithme de Taro Yamaguchy, ces deux dernidgorighmes ont été fondées sur
I'indépendance statistique des sources par l'estimdes parametres du systeme de mélange

en utilisant les cumulants croisés des observafi®§28].

Pour les algorithmes adaptatifs on commence plgotithme de (Hérault et Jutten), qui se
présente en deux formes, le réseau direct et éawuegcurent, ces deux réseaux se basent sur
les méthodes d'apprentissages des réseaux de esuadificiels [26]. Il a été prouvé en
pratigue que ces algorithmes sont fiables que dassas spécifiques et sous des conditions
nécessaires, hors ces conditions l'applicationedealgorithmes ne donne pas des solutions

acceptables [20].

On terminera ce chapitre par deux algorithmes & basent aussi sur les techniques
neuronales, ces techniques sont l'algorithme d€i¢hocki et R Unbehauen) et I'algorithme
(A-Cichoki et S-Amari). Ces techniques sont I'esien du réseau récurent de (Hérault et

Jutten), mais elles sont plus stables et donnenmtaidéeurs résultats. [20]

l1l.2:Méthode directes (hors ligne)

Les techniques algébriques pour la SAS sont dgsitiimes qui s'exécutent algébriguement
et elles sont basées sur [I'estimation des pareséin systeme de mélange. Méme ces
techniques se différent selon les suppositions goséir le systeme de mélange. On va

introduire dans ce chapitre trois catégories de techniques hors ligne, ou on débute par
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une technique qui se base sur une approche géqueipour extraire les signawources
ensuite on introduira deux techniques qui se bagantexploitation des cumulant croisés des
observations pour l'estimation des paramétresadealrice de séparation.

l11.2.1:Approche géométrique de (Ali Mansour [22])

Cet algorithme utilise les techniques du blanchiméBphering ou whitenning) des

observations, bien que ces techniques de sphedng donnent des signaux non corréles,
mais les signaux estimés ne sont pas nécessairamentversion des signaux sources
originaux. Donc il faut avoir une derniere procédour recouvrer les signaux originaux,
cette procédure est la rotation des signaux estpaésun angle de rotation qu'on doit le
déterminer dans le cas de deux sources, afin gugraux soient indépendants que possible.

Alors l'idée de base de cet algorithme est de #ouwn séparateur de telle facon que ce

systeme meéne a la solution suivante :
G=WA=PD (3.1)
Ou P est une matrice de permutation et D une caattversible.

L'algorithme proposé par Ali mansour s'exécute emxdetapes, étape de transformation et

I'étape de rotation.
[11.2.1.1: Transformation

Cette étape est I'étape de la transformation dgzagx de l'observation en des signaux
orthogonaux en utilisant la décomposition de ChgleR22] [1], de la matrice d'auto

covariance des signaux mélangeés:

R=LLT (3.2)
Sion pose&K = L*
I'expression des signaux blanchis est la suivante:

Z(t)=KY(t) (3.3)

Et les signaux obtenus son non corrélés comme lrmda figure suivante pour le cas de

deux signaux qui ont les fonctions de densitépdabilités uniformes et la matrice de

_0.3188 —0.4336

mélange : ~1.3077  0.3426
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05

(a) (b) (€)
Figure Ill.1 : Transformation des signaux mélanges en des sigmau corrélés

(a) : distribution des amplitudes des signaux sesrgb): distribution des signaux mélange,
(c) : distribution des signaux non corrélés.
[11.2.1.2:Rotation

Le but de cette étape et de rendre les signauxowélés en des signaux indépendants. Pour

le cas de deux sources, la matrice de rotatiexpression suivante:

cos (@) —sin (@)

R(a) = sin(a) cos (@) (3:4)
Alors les signaux estimés sont obtenus en applicqette équation:
E(t)=R(a) Z(t) (3.5)

Il a été prouveé que pour les signaux qui on unetfon de densité de probabilité uniforme ou

presque, I'angle de rotation des sighaux non @t le suivant:

a=1n/4-p (3.6)

ou ¢ est I'angle qui doit étre ramené a la valal#. Si cet angle égale a cette valeur on a pas
besoin de faire la rotation pour le cas des sowog®rmes [22]. Pour le cas des signaux
sinusoidaux et les signaux qui on la densité ddahitité uniforme, I'angle ¢ peut étre
déterminé par localiser le point le plus loin dalistribution des amplitudes des signaux non

corrélés, comme le montre la figure suivante:
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blanchiment avec ratation
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Figure Il.2 : La procedure de rotation(deux sources)

(a) détermination de l'angle =/4 -p, (b) résultat de la rotation pour le cas des sigx

sinusoidaux

Pour le cas de trois sources, la rotation doit @&ite en trois étapes et par rapport aux trois

axes par les relations suivantes:

1 0 0
R(a) = |0 cos(a) —sin(a) (3.7)

0 sin(a) cos(a) |

cos () 0 —sin(a)]

R(a) = 0 1 0 (3.8)
| sin(e) 0 cos (a) |
cos () —sin(a) 0]

R(@) = [sin(a) cos(a) 0 (3.9)
0 0 1

Et les signaux estimés sont obtenus comme suit:

E(t)=R () Za(t) (3.10)
ou Zo(t)=Ry(@) Zi(t) et  Zi(t)= Ru(a) Z(t)

Un exemple démonstratif se présente sur la figuireaste pour le cas des signaux uniformes
gui sont mélangés par la matrice:
—0.0396 0.0306 0.4593

=A).0945 1.0699 —0.1500
0.6210 —0.6220 0.4346
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sources originales melanges

Figure 1.3 : La procedure de rotation(trois sources)

Exemple des résultats de I'application de I'appegéométrique sur trois signaux de

distributions uniformes.
[11.2.2 Méthode basée sur les cumulants croiséAl Mansour [19])

Cet algorithme est basé sur I'estimation de laiogatte mélange A pour le cas des mélanges
linéaire instantané, en se basant sur I'hypothaedes signaux sources sont statistiquement
indépendants et non gaussiens, la matrice de nmelasy estimée par la résolution du

polynéme du quatrieme degré dans le cas de deugesoen impliquant les cumulants croisés

des observations pour la détermination des coeffisidu polynéme.
[11.2.2.1:Modéle du mélange

L'algorithme est proposé pour le cas de deux seudim@éairement mélangées par la matrice A
non singuliére. il est connu que les signaux s@upsivent étre récupérer mais pas avec les
mémes positions ni les méme amplitudes [8]. daitd'dlgorithme suppose que la matrice de

mélange A est de la forme suivante:

(3.10)

ol 1

B 1
Alors les signaux mélanges ont l'expression sue/aktAS

Pour que la séparation soit atteinte il faut queckeefficients3 et o satisfassent la condition

suivante :
1 -af #0 (3.11)

52



Chapitre II1 Algorithmes directs et adaptatifs pour les mélanges linéaires instantanés

En appliquant la relation (1.105) du premier chapiet en développant les cumulant du
guatrieme ordre des observations. Les cumulanisésoen fonction des coefficients de la

matrice de mélange sont :

C11=pP1 + aP; C31=fB1+ a3 B; C40= B1 + a*B2
C20=P1+a? P> Ci3= 53 B1 + aB: Cos=pB*B1 + B;
Coz=p?P;1+ P2 C22=?B1 + a2 B

ol P=E{X2(t)} et Bi=C(X2)

[11.2.2.2:Polynéme du quatrieme degré pour le caseux sources

L'équation du polyndme du quatrieme degré en fonctlu paramétr@ de la matrice de

mélange est:
(6406123 - 6‘232):84 + 2Cl':;’(CZZZ - C40C04-)ﬂ3
+(C4OCg4 + 6046222 - 26226123):82 + CO4(6123 - CZZCO4) =0 [312]
Et pour l'obtention du coefficienton doit appliquer cette relation:

Ci3 — C2P
a= 22220 (3.13)
Cos — C13P

Puisque on doit avoir quatre solutions, donc il restessaire d'avoir un critere de décision

pour extraire les signaux sources parmi toutesdagions estimées.
[11.2.3 Méthode basée sur les cumulants croisés &fo Yamaguchy[28])
[11.2.3.1: Modele du séparateur

Pour le cas de deux sources, le séparateur pregsbsgonneé par l'inverse de la matrice de
mélange, en se basant sur les mémes conditiorss mattice de mélange supposée par Ali
mansour donc la solution de cet algorithme mérextgément a I'estimation de la matrice de

séparation et les signaux estimés ont la formeiciglte suivante:
E=a WX (3.14)

ot a= (1- a B)! (3.15)
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1 —«a
W= [_ 51 (3.16)
et l'indépendance entre les signaux méne a cesgdd'équations [28].
E{S1S2} =E{S1} E{Sz} etE{S3S, }=E{S3}E{(S,} (3.17)

[11.2.3.2:Polynéme du quatrieme degré et les exprasons de ses coefficients

Le polyndme du quatrieme degré en fonction du pateea proposé par Taro Yamaguchy

est le suivant:
(C2C10 - C11C3) a*+(3C9C3-3CsC2-C3C10+C1C11) a3
+ (3CsC2+3CsC3-3CoC1-3CoCs) a2
+(C5C3#3C7C1-3C6C3-C2Cs) @ + C3C4-C1Cs=0 (3.18)

Et les coefficients peuvent étre obtenus en uftitisgue l'expression pour le calcul des

moments, en appliquant ces expressions pour chamgiicient [28].

Ci= E{X?}- E{X1}? Co=E{X3X, } - E{X?X, } E{X1}
Co= E{X2}- EfXz}? Cr=E{X2X2) - E { X2X, } E{X2}
Cs= E{X:Xz} - E{X1} E{X2} Co=E { X2X2} - E { X?X, } E{X1}

Co= E{ X1} - E{ X7} E{X1} Co=E{X; X3}-E{X; X3} E{X3}
Cs=E{X{X, }-E{X{}E{X1} Ciw=E{X; X3}-E{X:} E{X}}
Cu=E{X3}- E{X3}E{Xz}
et pour I'obtention du coefficiefiton doit appliquer cette relation:

p= 2 "G (3.19)

aC3 — Cyp
Cet algorithme est plus performant du point de deida vitesse d'exécution que celui de Ali
Mansour, et c'est évident car le nombre d'opératioour le calcul des coefficients du
polynébme est inferieur par rapport au nombre datpsns pour le calcul des coefficients du

polyndme de Ali Mansour méme si on ne prend pasoesidération les termes repétes.
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l11.3:Méthodes adaptatives (en ligne)

[11.3.1:Principe des méthodes en ligne

Du point de vue mathématique la solution du prolkeléla la séparation de sources consiste a
trouver le séparateur de telle fagcon que les sijeatimés aurions le degré d'indépendance le
plus grand que possible, on a discuté a la septiéredente que le probleme peut étre achevé
d'une facon directe. Dans cette partie on va ptésdas méthodes alternatives pour la
séparation en utilisant les techniques adaptati®es. méthodes se basent généralement sur
l'utilisation des techniques neuronales, qui sont wapproximation mathématique du
comportement des réseaux de neurones du cerveaairhu@omme toutes les techniques
adaptatives les réseaux de neurones artificielsanssi des lois d'adaptations afin d'adapter
les parameétres du réseau pour avoir la meilleypeoapnation avec I'erreur la plus petite. Les
réseaux de neurone artificiels adaptent les paramgtar ce qu'on appelle les fonctions
d'activations qui ont pour but de contrdler le kelai la décision pour que chaque cellule
neuronale soit active ou non. Ces fonctions doiétrdg non linéaires et impaires [20] [21],
leur utilisation dépend du type du réseau utilsasd'application. Le schéma de principe pour

l'utilisation des méthodes neuronales pour la sdjoar de source est le suivant:

S(t)_, (A) | Y () Réseau neuronal . E()

Algorithme d'apprentissage

Figure 111.4 : Principe des méthodes en ligne pour la SAS

Pour cette partie on présentera trois algorithmesr pa séparation de sources par les
techniques neuronales, ou on débutera par I'digoeitde (Herault et Jutten) puis deux
extensions de cet algorithme qui sont l'algorithdee (A-Cichocki et R-Unbehauen) et
l'algorithme (A-Cichoki et S-Amari).
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[11.3.2:Approche neuronale de (Herault et Jutten [&5][15])

Les réseaux de (Herault et Jutten) se présentemnteax formes, réseau direct et réseau
récurent, et qui sont deux techniques qui ménemieasolution pour la séparation de sources.
Ondébute par le réseau direct ensuite le réseauveriicen donnant quelques remarques sur

ces deux techniques.
111.3.2.1:Réseau direct

Le schéma de principe du réseau direct pour lgéaéral est sur la figure suivante:

¥; - =% F;
Ci1[Ci12{Cln
¥ : - "t\ .{\ 3 - Fo
E C2fC2C 3
|
|
Y, NN B
Cnifrr_?fm

Y

Figure 1.5 : Réseau neuronal direct de Herault et Jutten
La sortie du réseau est donnée sous la forme nedlrisuivante:
E=CY (3.20)

Ou (C) est la matrice des poids du réseau ouldéesedts de la diagonale sont tous nuls. La

sortie du réseau en fonction de la matrice de mélan'expression suivante:
E=CAS (3.21)
Donc les signaux des sorties en fonction des sigrmalanges sont donnés par:
E(t) =Y(t) -CY(t) (3.22)

Et I'expression des signaux de sorties en fonctela matrice de mélange et les signaux

sources est donnée par:

E(t) = (1-C) AS(t) (3.23)
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[11.3.2.1.1: Solutions pour le cas de deux sources

Pour le cas de deux sources le réseau est le s{AEM15].

1) Ly, L)
%) R —

Figure I11.6: Réseau neuronal direct pour deux sources dautetalutten

En se référant a la figure, les expressions demgigde sortie sont les suivantes:
E1 (t) = (a11-c12a21) S1+ (a1z2-c12a22) S2 (3.24)

Ez (t) = (azi-cz1a11) S1#+ (azz-c21a12) S2 (3.25)

Si G = alay, et Gi=ai/a; les sorties du réseau sont:
Ei(t)=aS1 et E:(t)=BS2

Ou o etp sont des constantes réelles

si Ci2= ai/ap1 et Gi=aplan les sorties du réseau sont:
Ei(t)=aS: et E:(t)=pS:

[11.3.2.1.2: Loi d'adaptation

Donc pour deux sources on a deux solutions, adokit de ce réseau adaptatif est d'adapter
les poids du réseau pour avoir I'une de ces delukiaus, et la loi d'adaptation des poids du

réseau directe pour le cas discret est la suivizg[15].

Cii(k+1)= Cii(k) - a f(Yi(k))g(Yi(K)) (3.26)

*f et g: les fonctions d'activations du réseau.

*a : le gain d'apprentissage.
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[11.3.2.2:Réseau récurent

Pour le réseau récurent les poids du réseau sopat@s dans les cellules neuronales et le

schéma de principe pour le réseau récurent estikante:

Y“ & & Fy > =] - E‘I
Eridr2C o
3 - —
* ®) | =
1
1
CArCY2C 20 .
l
1
¥ SR - P
CHICH?Can

Figure IIl.7 : Réseau neuronal récurent de Herault et Jutten
L'équation du réseau est la suivante:
E(t) = (I+C)1 Y(t) (3.27)
Et I'équation du réseau en fonction des signauxcsesiest la suivante:
E(t) = (I+C)1 A S(t) (3.28)
[11.3.2.2.1: Solutions pour le cas de deux sources

Pour le cas de deux sources le réseau a la farvense:

(1) T+ "Eit)

Figure 1.8 : Réseau neuronal récurent pour deux sources drildet Jutten

Les sorties du réseau en fonction des paramétrda dwtrice de mélange et les signaux

sources sont traduites par les expressions susiante
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Ei(t) = ((ai1-Ci2 021)51+(012-C126122]52)/ (1-C12C21) (3.29)
E>(t) = ((az1-Cz1 6121]51+(022-C216112)52]/ (1-C12C21) (3.30)
Si Gy = ada, et Gi=api/ay; les sorties du réseau sont:
Ei(t)=a11S1 et Ex(t)=azS$2
Si G = aplapr et Gi=alan, les sorties du réseau sont :
Ei(t)=ai2Sz2 et Ez(t)=az S
Pour ce réseau on a aussi deux solutions, et gldédnatteindre l'une d'elles, et la loi
d'adaptation utilisée pour ce réseau est la mémailisée pour le réseau directe.
[11.3.3:Algorithme de (A-Cichocki et R -Unbehauen[20] [24])
[11.3.3.1:Problemes des réseaux de (Herault et Jugh)
Les problémes pour les réseaux proposés par letalutten sont:

1- ils divergent si la matrice A de mélange est amaiditionnée.

2- divergent aussi ces les signaux ont des ampbttigs petites (les variables aléatoire ont un

domaine trés étroit autour de leurs moyennes).

3-un autre probléme qui meéne a la divergence tmiithme est le rapport d'amplitudes, si
par exemple le rapport de la longueur du domainaue grand des variables aléatoires des
signaux sources sur la longueur du domaine le gtis est grand, alors l'algorithme diverge
pour ce probléme on dit aussi qu'on a le probleegathelles mal conditionnées. Donc la
convergence de l'algorithme dépend de plusieutsdex Les algorithmes de (A-Cichocki et
R Unbehauen) et (A-Cichoki et S-Amari) traitent pesbleme et ils sont plus stables pour la

convergence vers la solution.
[11.3.3.2: Principe de l'algorithme de (A-Cichocki et R- Unbehaueifi20] [24])

L'algorithme de (A-Cichocki et R Unbehauen) est ertension de l'algorithme récurent de
Herault et Jutten, mais plus performant en vitetsen résultats. et puisque il est aussi un
réseau neuronal, ce réseau est composé d'unecsewlee comme le réseau de (Herault et
Jutten), mais le nombre des poids du réseaux défirents.La sortie du réseau est donnée

par cette équation:
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E(t)= (I+W)1Y(t) (3.31)
| : c'est une matrice diagonale et W :la matdes poids

Et le schéma de principe de l'algorithme est leati

Srt) = }’f’r) N5 E(t)

L ddaprtation des Wi;

Figure 111.9 : Schéma de principe du réseau de (A-Cichocki eéhBehauen)
111.3.3.3: Loi d'adaptation
La loi d'adaptations des poids du réseau est dgmméele cas discret comme sulit:
W(k+1)=W(k)- a(k)[I+W] x[I-f(E(t) xg(E(t)"] (3.32)
*f(.) etg(.): Les fonctions d'activations déseau.
*a : le gain d'apprentissage.

Donc le schéma complet de l'algorithme est le siiva

5
s T lal—ro~o— U kg
L l
w |
ra
I ufr) z
'
..{ -— . e L —— s | - Gyl ——
F 3
T ) (V) e |

Figure 111.10: Réseau neuronal pour la SAS de (A-Cichocki et Rdhiauen)
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[11.3.4:Algorithme de (A-Cichoki et S-Amari [21] [2 5])
[11.3.4.1: Principe de l'algorithme de (A-Cichoki et S-Amari)

Cet algorithme est plus rapide et plus performaet cglui de (A-Cichocki) et (RUnbehauen),
il a aussi l'avantage de ne pas calculer la maineerse comme le cas du réseau discuté
préecédemment.la motivation principale de cet atbore est d'améliorer les résultats de
séparation et en moins de temps, il corrige aegsidbleme de la matrice mal conditionnée et
donne de bons résultats méme si on a la préseancerableme des échelles mal
conditionnées. La sortie du réseau se comporte eras filtres prédictifs, et elle a

I'expression suivante:
E(t)=Y(t)-WY(t- T) (3.33)

Et le schéma de principe de I'algorithme est leasuii

S(t) 4 | Y@ R + JE)
2,
[ + I
J) g)
Wit
' v v
Algorithme
D'apprentissage
Z-J

!

Figure 1l1.11: Réseau neuronal pour la SAS de (A-Cichocki) eAl&ari)
[11.3.4.2: Loi d'adaptation
la loi d'adaptation des poids proposée paCiéhoki et S-Amari) a I'expression suivante:
W(k+1)=W(k)- afW+(WxI)-Z(t).gT(E(t))] (3.34)
* Z(O)=F(E(t)+Wx(E(t))
*f(.) et g(.) les fonctions d'activations du rése

*a : le gain d'apprentissage.
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Tout comme le réseau de (A-Cichocki et RUnbehades)fonctions d'activation du réseau
sont des fonctions impaires et non linéaires. @estfons d'activations jouent un réle tres

important pour la séparation, car elles distinguesitmoments d'ordre supérieur et assurent
l'indépendance mutuelle des signaux estimeés [&l] [2
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Chapitre IV Implémentation des algorithmes et comparaison des résultats

V. 1 : Introduction

Apres avoir donné une idée générale sur les tredes probabilités au premier chapitre, et
donner les concepts généraux sur le probléme géparation de sources et de sa résolution,
ce chapitre est consacré a l'application des tgabsidiscutées dans le troisieme chapitre, et
comme on a mentionné en deuxiéme chapitre, ledgi®os ne sont pas toutes des solutions
générales pour le probleme de la SAS, chaque snlest fiable selon le type du systéeme de
mélange et la nature des signaux afin d'extraiseslgnaux sources. L'application de ces
techniques est faite dans notre travail par sittmianumérique en utilisant le langage de
programmation (Matlab). Et pour donner une visitaire sur le probleme de la SAS et
comment on le résout, on a utilisé des signaux iférehts types (sinusoidaux, carres,
triangulaires) et avec différentes fréquencesyrer ajouté un autre signal qui est le cube du
signal triangulaire, et les signaux sources soésgntés dans la figure ci dessous et avec le

calcul de leurs Kurtosis en valeur absolue.
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o 2000 4000 6000
kurtosis=0.8101

o 2000 4000 6000 o 2000 4000 6000
kurtosis=0.8237 kurtosis=1.4499

() (d)

Figure IV.1: Différents signaux utilisés pour la simulation

(a) signaux sinusoidaux, (b) signaux carrés, (ghaux triangulaires, (d) le cube du signal

triangulaire.

Remarque:la frequence d'échantillonnage utilisée pour I'inpéntation, égale a 1000 HZ, et
le décalage du signal complexe pour la derniergurdce est causé par l'approximation du
signal a partir du signal triangulaire, mais cesin'pas un probléme puisque dans nos

applications le but est d'avoir le Kurtosis non etut'est le cas pour ce signal.
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I.V.2: Hypothése sur le systeme et les sighaux saes et le critere de comparaison

Afin d'accomplir le but de ce travail, on supposettd'abord que le systéme de mélange est
linéaire instantané, et puisqu'on parle d'une séipar aveugle il faut se baser sur des
hypothéses concernant I'application des algorithpwur le but de comparer les résultats
trouvés avec les signaux originaux. Pour la comgamades résultats ou pour la décision
finale des résultats on a appliqué le concepts diioKis discuté au premier et au deuxiéme
chapitre, mais en ce qui concerne le calcul dud€istpour la comparaison des différente
meéthodes on a calculé la moyenne des Kurtosis keningaabsolues de tous les signaux, car
les signaux utilisés ont le Kurtosis non nul etififpssi par exemple on a (n) signal, les
valeurs des Kurtosis pour chaque signal sontKK...,K,  alors la valeurs moyenne du
kurtosis de tous les signaux est:

:lzllKll
n

K= (4.1)

Et la comparaison est faite en calculant le poiegge d'erreur du Kurtosis des signaux
sources utilisés dans l'application par rapport Kautosis des signaux estimés apres

I'application de chaque algorithme par l'applicaiie cette relation:
AK |
Pourcentatjerreur :[IT X100) % (4.2)

Et pour les hypotheses de I'application des dlyoes, elles sont les suivantes:
Hypothese 1: Le nombre de sources €gale au nombre d'observations
Hypothese 2: Les sources sont statistiquement indépendantes.

Hypotheése 3: Le bruit est considéré nul.

Hypothése 4: Les signaux sont considérés ergodiques.

Hypothése 5: Le systéme de mélange est stable.

On a discuté dans le deuxieme chapitre que, @garation est atteinte, les signaux estimés
sont des versions des signaux sources multipliédgmfacteurs, pour cela dans ce travail, la
représentation de chaque signal estimg €8t assignée par le signal source appropfé (S

multiplié par une constante réelle positives
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IV.3: Implémentation des Méthodes directes

Du méme ordre suivi pour le troisieme chapitre ommence par I'application des méthodes
directes.

IV.3.1:Méthode géométrique (Ali Mansour [22])

On a discuté au troisieme chapitre que pour ldmigaes géométriques l'angle de rotation de
la distribution des deux signaux orthogonaux pénat #ouve par la détermination du point le

plus loin, si les fonctions de densité de probsbities deux sources sont uniformes, ou les
signaux sources sont du type sinusoidal, en agpiigia relation (3.6), et on commence par

deux sources sinusoidales.
IV.3.1.1:Deux sources (directe)
Pour cette application la matrice de mélange atligst:

A= 0.3188 —0.4336]

~[-1.3077 0.3426

Pour des signaux sinusoidaux les étapes et lesatdssont sur les figures suivantes:

b

10

Figure IV.2: Distributions des amplitudes (signaux sinusoiglaux

Application de la méthode géométrique directe idMnsour (directe) sur des signaux
sinusoidaux cas de deux sources, (a): distributies amplitudes des signaux sources, (b):
distribution des amplitudes des signaux meélanggsdistribution des amplitudes des

signaux non corrélés, (d): distribution des ampuli#s des signaux estimés.

On remarque a partir de la figure qu'on a pu ajuatéistribution des signaux non corrélés,
mais avec une rotation d&2(2n+1), ce qui engendre une permutation desipositEt le

résultat de la séparation est le suivant:
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Figure IV.3: Résultats de I'application (signaux sinusoidaux)
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Résultat de séparation des signaux sinusoidaug€d® sources), (a):signaux sources,
(b): signaux mélanges, (c): signaux non corréldy, gignaux estimésg;(>0)

Pour ce cas on n'a pas besoin davoir un criteteg ptieindre la séparation, mais si on
appligue deux signaux sources qui ne sont pasdesisignaux sinusoidaux, on n'aura pas des
résultats satisfaisants. Exemple pour le cas dgmakcarré avec un autre sinusoidal, les

résultats sont les suivants:
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Figure 1V.4: Distributions des amplitudes (signal sinusoidaignal carre)

Application de la méthode géométrique directe li&lAnsour sur le mélange d'un signal
sinusoidal et un signal carré , (a) distributionsdeEmplitudes des signaux sources,(b)
distribution des amplitudes des signaux mélangggiigtribution des amplitudes des signaux

non corrélés, (d) distribution des amplitudes dgsaux estimés.
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Figure 1V.5: Résultats de l'applicatiqsignal sinusoidal et signal carré)

Application de la méthode géométrique directe lid&lAnsour pour le mélange d'un signal
sinusoidal et un signal carré, (a):signaux sourcb¥.signaux meélanges, (c):signaux non

corrélés, (d): signaux estimes.

On remarque que les signaux estimés ne sont payarsion des sources originales, en

utilisant cette technique de rotation.
IV.3.1.2: Influence de I'angle de rotation sur la aleur du Kurtosis

Il faut savoir le comportement de la valeur du Ksi$ finale des signaux estimés en fonction
de I'angle de rotation appliqué sur les signaux camélés, et pour cela on a fait plusieurs
rotations des signaux blanchis dans un intervafldQ Z1],et pour avoir une idée sur la

maximisation du Kurtosis, on a commencé par deuxcgs sinusoidales ensuit on a appliqué
cette procédure sur d'autres signaux qui ne samtspausoidaux, et les résultats sont les

suivants pour deux signaux sources sinusoidaux :
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K sources = max (K)

Figure IV.6: Influence ded) sur (K) (signaux sinusoidaux)

(a): le graphe continu montre la valeur du Kurtodiss signaux estimés en fonction de I'angle
de rotation appliqué sur les signaux non corrélegue est pris dans l'intervalle de [Q2 ,

(b): le graphe discontinu le kurtosis des signaomrses.

IV.3.1.3:Deux sources (max Kurtosis)

a partir de la figure précedente,on remarque qo&ut avoir les signaux sources si on chosi
la valeur du Kurtosis maximale. et on remarque iagigsn a quatre valeurs maximales alors

on doit choisir gq'une, et le résultats pour desaix sinusoidaux est le suivant:

S = R

Figure IV.7: Distributions des amplitudes (signaux sinusoiglaux

Application de la méthode géométrique de Ali Mansow des signaux sinusoidaux par la
détermination de I'angle de rotation en se basant'angle qui méne au Kurtosis maximal
pour le cas de deux sources sinusoidales, (a)ibligion des amplitudes des signaux
sources, (b):distribution des amplitudes des signaélanges, (c): distribution des

amplitudes des signaux non corrélés, (d): distitmutdes amplitudes des signaux estimés.

On remarque la méme chose, la distribution finateuee version de la distribution originale

avec une rotation d&l/2(2n+1), et le résultat de la séparation est ilasi:
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Figure IV.8: Résultats de I'application (deux signaux sinusaxgl

Application de la méthode géométrique de Ali Mansom des signaux sinusoidaux en se
basant sur I'angle qui méne au Kurtosis maximak({ghaux sources, (b): signaux mélanges,

(c): signaux non corrélés, (d):signaux estimgs-Q)

Revenons maintenant dans le cas ou les sourceshpas sinusoidales, les resultats sont les
suivants ou la matrice de mélange A est la mémlesetignaux sources sont du type carré et

du type triangulaire. lI'influence de langle de tiotasur la valeur du kurtosis est la suivnate:

K sources = max (K)

7N
P / NSO

Figure IV.9: Influence ded) sur (K) (signaux non sinusoidaux)

(a) le graphe continu montre la valeur du Kurtodées signaux estimés en fonction de I'angle
de rotation appliqué sur les signaux non corrélégie est pris dans l'intervalle de [03,
(b) le graphe discontinu représente le kurtosisgsigeaux sources.
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Si on choisit une des quatre valeurs maximales wltioKis les résultats de la séparation sont

les suivants:

a b
1 & : ‘
0.5 1} \
oL o | N T
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d c
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Figure 1V.10: Distributions des amplitudes (signaux non sinuswxdl

Application de la méthode géométrique de Ali Mansou le mélange d'un signal
triangulaire et un signal carré par la déterminatiale I'angle de rotation qui mene au
Kurtosis maximal , (a) distribution des amplitudies signaux sources, (b) distribution des
amplitudes des signaux mélanges, (c) distributiemamplitudes des signaux non corrélés,
(d) distribution des amplitudes des signaux estimés
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Figure IV.11: Résultats de I'applicatiqdeux signaux non sinusoidaux)

Application de la méthode géométrique de Ali Mansow le mélange d'un signal triangulaire
et un signal carré en se basant sur I'angle quiergun Kurtosis maximal (a):signaux sources,

(b):signaux mélanges, (c): signaux non corrélés g@naux estimég(>0)
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IV.3.1.4:Trois sources (max Kurtosis)

Apres avoir transformé les observations en desasigorthogonaux la rotation doit étre faite
pour les trois axes en appliquant les relations7)(33.8), et (3.9)) du chapitre3, est les
résultats son les suivants pour le mélange de smisces du type différents et la matrice du

0.5377 0.8622 —0.4336
mélange utilisée est: A4 1.8339 0.3188 0.3426
—2.2588 —1.3077 3.5784

Figure IV.12: Distributions des amplitudes

Application de la méthode géométrique d'Ali Mansawrle mélange trois signaux du type
différent par la détermination de I'angle de rotetiqui ménent au Kurtosis maximal,
(a):distribution des amplitudes des signaux sour@@sdistribution des amplitudes des
signaux mélanges, (c) : distribution des amplitudes signaux non corrélés, (d): distribution

des amplitudes des signaux estimés.
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Figure IV.13: Résultats de I'application

Application de la méthode géométrique de Ali Mansou le mélange de trois signaux
différents en se basant sur les angles qui méaearurtosis maximal (a):signaux sources,

(b): signaux mélanges, (c): signaux non corréld} s{gnaux estimés;(>0)
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Le probléme pour cette technique est que le teng&cltion est trés grand, méme si la
recherche de l'angle de rotation pour avoir letésis maximal a été prise dans l'intervalle de
[0 I1/2] pour chaque rotation. Mais les résultats satisfaisants et on a pu atteindre la

séparation.

IV.3.2:Méthode basée sur les cumulants croisés |[[Mansour [19])
IV.3.2.1: Résultats de I'application de l'algorithre

La matrice de mélange: A= [ 03188 —0-4336]

~1-1.3077 0.3426

Il a été mentionné au chapitre 3 que la séparasbrtteinte par la résolution du polynéme du

guatrieme de degré de l'équation (3.12) et ledtedsisont les suivants:

molange 1

'1u 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 a a5 5 =0 0.5 1 15 2 25 3 a5 4 4.5
AVAYAVAVAVAVAVAVAVA! RARBARARN
25 o's 3 1's 2 2's 3 s's i a's 5 2 o5 T 5 S 25 B X r ey

(a) les signaux sources (b) les signaux mélanmge
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02| ‘ \Y4 v" \v4 W \\/ n; \ A \SHM:H A \‘ AoA :: A A AA som:;““ A “;\ “‘J\ \ L
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(Solution 1) (Solution 2) (Solution 3) Sofution 4)
Figure IV.14: Résultats de l'application (les 4 solutions)

Résultats de I'application de I'algorithme basé legrCumulants d'Ali Mansour sur le

mélange d'un signal triangulaire et un signal carré

Et les coefficients du model (3.10) pour chaqulatgn sont:

Les valeurs de : [-1.2598 1.7475 -0.2433 -0.2445]

Les valeurs d@ : [-4.1108 -4.0905 -0.7938 0.5722]

Les valeurs des Kurtosis des signaux sources stgraux melanges sont

Kurtosis des sources=5994, Kurtosis des mélanges3360

Les valeurs des Kurtosis pour chaque solutiofil:5994 1.4569 1.5994 1.4569]
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IV.3.2.2:Décision

Donc a partir des solutions du polynédme, on daodtigih la valeur du Kurtosis maximale pour
la décision, par exemple dans notre cas la prera@tgion et la troisieme, et voici le résultat

en appliquant cette décision sur le méme modetélange mais avec d'autres signaux.

source 1 melange 1 esitimation 1

1€ --- Ei=-a,S,

05 4 05 1
0 4 0 d
05 1 a9 4

L L L L L L L L L 4 L L L L L L L L L . L L h L L L L h L
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

source 2 mélange 2 estimation 2

< --- Em®S;

007 0z 03 07 05 08 67 o8 99 1 0 01 02 03 04 05 08 07 08 09 1 201 02z 03 04 05 06 07 08 03 1

& = o oo

(a) (b) (c)
Figure IV.15: Résultats de I'application (décision)

Résultats de I'application de I'algorithme basé lesrCumulants de Ali Mansour sur le
mélange d'un signal triangulaire et un signal simiig&l, (a): sighaux sources, (b):signaux
mélanges,(c): signaux estimés apres décigjoi))

Si on applique cette technique sur différentes iocegrprises aléatoirement, les valeurs des

Kurtosis des résultats comparés avec ceux deswsigrmaurces sont ci-dessous:

1.3498.

1.3497

1.3497

1.3497

1.3496

1.3495

1.3495

1.3495

1.3494 |-

1.3493

1.3493
1

Figure 1V.16:Valeur finale du Kurtosis (décision)

Graphe continu représente les valeurs du Kurtoss@ktimés pour différentes matrices de

mélange, le graphe discontinu en bleu la valeuKdttosis des sighaux sources

On remarque que les valeurs des Kurtosis des sigegtimés ont presque la méme valeur du

Kurtosis des signaux sources, pour n'importe quetiFice non singuliére.
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IV.3.3:Méthode basée sur les cumulants croisés difo Yamaguchy [28])
IV.3.3.1: Résultats de I'application de l'algorithne

De la méme facon pour I'application de I'algorithtieeAli Mansour, on applique l'algorithme
de Taro Yamaguchy au polynédme de I'équation (3dLByhapitre3, est les solutions pour la
matrice (Page.73) sont les suivantes:

melange 1
1 1

source 1
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Figure IV.17: Résultats de l'application (les 4 solutions)

Résultats de I'application de I'algorithme basé lesrCumulants de Taro Yamaguchy sur le

mélange d'un signal sinusoidal et un signal carré
Et les coefficients du séparateur proposé erb)&tl(3.15) sont.
Les valeursde : [-1.2646 0.5213 -0.5498 -0.2438]
Lesvaleursd@ : [-4.0971 -2.0328 4.1788 -0.7921]
Les valeurs des Kurtosis des signaux sources rdusgmélanges:

Kurtosis des sources749 , Kurtosis des mélangebs2482

Les valeurs des Kurtosis pour chaque solution4f77 0.8925 0.8924 1.7497]
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IV.3.3.2:Décision

De la méme maniére pour la décision de l'algoritipmézédent, on doit choisir la valeur du
Kurtosis maximal pour la décision par exemple daose cas la premiére solution et la
guatrieme, et voici le résultat en appliguant cegeision sur le méme model de mélange

mais avec des signaux différents.

source 1 melange 1 esitimation 1

05 1 05
0 1 0 0 & - - Ei=-a35;
05 05

3 o 05 1 15 2 25 3 0 05 1 15 2 25 3

05 1 15 2 25
source 2

1 2 2

0s B 1 1 & - - EZZ-azsl

0 b 0 0
05 4 <

K 2 2

0 05 1 15 2 25 3

@) (b) ()

Figure 1V.18: Résultats de I'application (décision)

Résultats de I'application de I'algorithme basé lesrCumulants de Taro Yamaguchy sur le
mélange d'un signal triangulaire et un signal simiigal, (a) signaux sources,(b) signaux

mélanges,(c) signaux estimeés apres décisior)

La comparaison des valeurs des Kurtosis des estaves ceux des signaux sources pour
différentes matrices de mélange prises aléatoiressta suivante:

=i T T T T T T T T
1.3498
1.3498
1.3498

1.3498

1.3498

1.3498

1.3498

Figure IV.19: Valeur finale du Kurtosis (décision)

En rouge (graphe continu) represente les valeur&drosis des estimés pour différentes
matrices de mélange, en bleu (graphe discontinpnésente la valeur du Kurtosis des

signaux sources
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Chapitre IV

Implémentation des algorithmes et comparaison des résultats

IV.4:Comparaison des résultats des méthodes direde

Afin de mieux comparer les résultats des méthodestds, on va mettre les résultats dans un

tableau et la comparaison est faite selon trofémifites matrices de mélange.

A_

_ 0.3188
~1.3077

—0.43

0.3426

36

&_

_ 0.8577
~0.6912

Et les symbolisations des algorithmes sont lesasiies:

0.4494

0.1006 &

_ 0.8261
0.5362

0.8979
—0.1319

AG (Ali mansour géometrique), AC(Ali Manssour Cumis),YC( Taro Yamaguchy )

Al 600échantillons 800échantillons 1000échantillons

Méthode | AG AC YC AG AC YC | AG AC YC
14K| 0] 5.92 | 15.8% |[6.646 |1.33¢ |4.206 |2.38 [ 0.0004s | 0.0001 | 10%%
K % %

Temps(s) | 1.97 0.54 0.22 | 2.80 0.76] 0.27 3.71 1.0 0.3
A2 600 échantillons 800échantillons 1000échantillons
Méthode | AG AC YC AG AC YC AG AC YC
4K o] 5.92 [ 9.66 |6.626 | 1.336 | 3.64% | 2.386 | 0.0009 | 0.000026 | 10%,
K

Temps(s) | 1.92 055 | 017 | 2.82 0.80] 0.27] 3.78 1 0.3
A3 600 echantillons 800échantillons 1000échantillons
Méthode | AG AC YC AG AC | YC AG AC YC
K| 100! 592 | 10.866 | 6.62 | 1.32¢ | 4.886|2.38x | 0.0008 9/-00005 10%
K 0

temps | 1.95 0.52 0.17 282 | 0.8 0.27 3.8 1 0.28

TABLEAU 1: Comparaison des méthodes directes

La premiére remarque concernant ces tableaux estlipgue méthode méne a des résultats
satisfaisants pour n'import quelle matrice non @igge, on déduit aussi que les méthodes
basés sur I'estimation du systeme de mélange kmntgpides et plus exactes a partir de 1000
échantillons par rapport a la méthode géométridiiecomme on a mentionné pour les
méthodes qui utilisent les cumulants croisés degmhtions la méthode de Tymaguchi est
plus rapide et plus performante que celle d'Ali Btar. L'avantage des méthodes
géomeétrique est qu'on peut extraire plus que deuscss contrairement aux méthodes basées

sur les cumulants croisés.
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Chapitre IV Implémentation des algorithmes et comparaison des résultats

IV.5: Implémentation des Méthodes Adaptatives

Dans cette partie nous appliquons les techniquaptiads pour la SAS discutées dans le
chapitre 3, et afin de montrer comment ces teclasigueuvent atteindre la séparation, on s'est
basé sur les conditions nécessaires concernagtielagorithme pour qu'il puisse avoir des
résultats acceptables, ces conditions sont poséds poncepteur de chaque algorithme.

IV.5.1:Algorithme de (Herault et Jutten [26][15]) réseau direct
IV.5.1.1:(Deux sources)

En se référant a la figure(lll.6) du chapitre & inatrice de mélange utilisée pour cette

application est:

0.5 0.6]
0.8 0.2

A=|
Et les poids du réseau dan le cas de deux soswoegris initialement: $5=C,;=0.1
Les fonctions d'activations utilisées pour I'apgiicn sont:
fy)=y>, et g(y)=arctang(y).

Et le gain d'apprentissage est exponentiellendéatroissant.

IV.5.1.1.1:Convergence et influence du gain d'apprdissage

Pour cette matrice de mélange et ces valeurs déds mitiaux et en appliquant les relations
(3.22) et (3.26) sur le model précédent, on dait tbabord vérifier l'influence de différents
gains d'apprentissage sur la valeur finale du Kist@fin de montrer est-ce que l'application

de l'algorithme converge vers une solution ou rtda gsultat est le suivant:

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.08 0.1

Figure 1V.20: Valeurs finales du Kurtosis pour chaque valeugdin d'apprentissage(Al)
Graphe continu(en bleu) représente les valeurddmdu Kurtosis pour chaque gain

d'apprentissage, le graphe discontinu (en rougpyésente le Kurtosis des signaux sources.
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A partir de la figure précédente, on a deux gajosconvergent pour une meilleure
séparation, mais est-ce qu'on a obtenu l'une desioss du réseau directe, et qui sont

déduites a partir des équations (3.24) et (3.253yvec la matrice Anormalement, on doit
avoir une de ces solutions:

Solution1:G~=3,etG=1.6
Solution 2 :Go=0.6250, et g= 0.3333

et le résultat de l'adaptation des poids est sfiguae ci-dessous :

3.5 T T T T T T T T T
' +---1 Cp
) S e S e I S _
-3 A S A O S S -
o3 ASSRURRURY SUUUURUS VU OISO SOUSUPUPIUPRY SUPUPUPUPUPU SUPUPUNI SRR SRR UPII _
el e
q i i i i i i i i i
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Figure IV.21: Valeurs des poids du réseau(Al)
Valeurs des poids du réseau direct en fonctionhd@tllon pour le meilleur gain

d'apprentissage (pour Al), en bleg,Gen rouge &

Donc l'algorithme a convergé vers la premieretsmiy et les résultats de la séparation sont
les suivants:

sources 1 mélange 1 éstimé 1

/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\W\/\ <+ - - E1=‘a151

A ) = ra =

L L L 1 L 1 L 1 L 5 L L L L L L L L L 10 L L L L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

sources 2 melange 2

éstimé 2
5 4 4
2 2 < --4 Em®S
0 0 0
2 -2
5 A IRRAAERNA AEATARAEY 4 TR T S S E 4 N AR IR LA
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Figure IV.22: Résultat de séparation (Al)
Résultat de séparation en utilisant le réseau dagour la matrice A (a): signaux source,

(b): signaux mélange, (c):signaux estimes>0)
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Si on change la matrice de mélange par :
_[-05 0.6
A= [ 0.8 0.2]
L'influence de différents gains d'apprentissage lawaleur finale du Kurtosis est sur la
figure suivante:

1.6

1. bl _

T -

B R e e e e R e T —

12

1

1L

(V=]

0.8

o7

(o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

Figure 1V.23: Valeurs finales du kurtosis pour chaque valeugain d'apprentissage(A2)
Graphe continu(en bleu) représente les valeurddmdu Kurtosis pour chaque gain
d'apprentissage, le graphe discontinu (en rougpyésente le Kurtosis des signaux sources.
On remarque qu'on n'a pas pu atteindre la valeu€ultosis des signaux sources, et avec la
matrice A normalement on doit avoir une de ces solutions:
Solution 1 :G,= 3, et G;=-1.6
Solution 2 :G,=-0.6250, et g;= 0.3333

et le résultat de l'adaptation des poids est siiglae ci-dessous:

30

L NN EH— L ——E——— -
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Figure 1V.24: Valeurs des poids du réseau(A2)

Valeurs des poids du réseau direct en fonctionhdigtillon pour le meilleur gain
d'apprentissage (pour A2), en bleg,Gen rouge &
D'apres cette figure on remarque que la convergestcatteinte que pour le poids,@e la
premiére solution, mais le poids:@ divergé vers une autre solution, donc on peutrger

gue la premiere source, et les résultats de laatpa sont les suivants.
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sources 1 mélange 1 éstimé 1
4 T T T T 5 . 10 T
2 5
0 0 0 <+ --- E1=-0LlSl
2 5
4 . . . . . . . . . 5 I | I | i I | | | 0 L L L 1 I . . | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
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2 H 100
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2 B -100
5 . . | ! n . . . . . . . . . 200 L L 1 . . . . . |
S0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 0 200 400 600 600 1000 1200 1400 1600 1800 2000 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Figure IV.25: Résultat de séparation(A2)

Résultat de séparation en utilisant le réseau dé@gour la matrice A (a) signaux sources,

(b) signaux mélanges, (c) signaux estinags()

IV.5.1.1.2:Valeur du Kurtosis pour différentes matrices

Les résultats des Kurtosis des signaux pour ddgéreiiftes matrices de mélange prises
aléatoirement sont les suivants:

éstimé 1

ol - - E1=04S;

L n 1 n n L L n 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 71800 2000

éstimé 2

ZEI[] rlllm 5[‘]0 B[I]l] 1[]‘0[] 12‘00 14‘[]0 15‘[][] 18‘0[] 2000
(@) (b)
Figure IV.26: Résultat pour différentes matrices de mélanges

(a): valeur finale du Kurtosis pour chaque matri® meélange prise aléatoirement

(b) : Résultat de séparation pour la cinquiémeninatA= [_0'86 _0'16]

—0.03 0.62

On déduit de cette figure qu'avec les mémes camditon n'aura pas toujours des solutions

désirables et comme exemple, pour la cinquiemeiceatiu graphe on a pu obtenir que la
deuxiéme source.
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IV.5.1.1.3 : Probléme des échelles mal conditionree
On a mentionné aussi que I'un des problémes dalg@ithme est que si les sources ont des
valeurs amplitudes petites ou mal conditionnéessélgaration n'est pas atteinte comme le

montre la figure suivante:

signaux sources signaux sources

Mo n

1000 1500 2000 2500 3000

UV, ¢

signaux mélange

1000 1500 2000 2500 3000

ORI TTIG

signaux éstimés

o

o

o
]
o
=]

1000 1500 2000 2500 3000

=]
1]
=]
=]

1000 1500 2000 2500 3000

| |
mom NON 0hon
| . ] 2
monm NMNON ol 0o’

o
]
o
=]

1000 1500 2000 2500 3000

1000 1500 2000 2500 3000

(@) (b)

Figure IV.27:Probleme des échelles mal conditionnées

o
1]
ok
=]

(a): signaux sources et signaux mélanges, (b):aigrsources et sighaux estimés

IV.5.1.2:(Trois sources)

On suivant les mémes étapes de I'application tpitlithme, le meilleur résultat qu'on a pu

obtenir pour des signaux sinusoidaux (Kurtosis=gt5avec la matrice ci dessous sont les

0.7 0.6 0.3
suivants: 9.8 0.2 0.5
0.2 05 0.9

Figure 1V.28: Valeurs finales du Kurtosis pour chaque valeugdun d'apprentissage

sources 1 mélange 1 5 éstimé 1

5 10
5 . \ , L L 10 . . L L L 5 L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 o 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
sources 2 mélange 2 éstimé 2
5 10 5
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
sssssss 3 mélange 3 éstimé 3
: 10 10
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 [] 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figure 1V.29: Résultat de séparation

Résultat de séparation en utilisant le réseau degour le cas de trois sources, (a): signaux

sources, (b):signaux mélanges, (c):signaux estimes.
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Chapitre IV Implémentation des algorithmes et comparaison des résultats

IV.5.2:Algorithme de (Herault et Jutten [26] [15]) réseau récurent
IV.5.1.1:(Deux sources)

Avec les mémes conditions du réseau directe, l@gimn du réseau récurent doit nous
mener a une des deux solutions déduites a pagiggeations (3.29) et (3.30), donc a partir

de la matrice A(page.78), les poids du réseau doivent convemrysrune de ces solution:
Solution 1:G=3,et G:=1.6

Solution 2 :G,=0.6250, et = 0.3333
L'influence de différents gains d'apprentissagdaueleur finale du kurtosis est présentée sur

la figure suivante pour le cas des signaux siitiasx (Kurtosis=1.5).

o 0005 001 0015 002 0025 003 0035 004 0045 005

Figure 1V.30: Valeurs finales du Kurtosis pour chaque valeugdmn d'apprentissage

Les valeurs finales des poids du réseau sopt, 6247, et g= 0.3385. Donc les poids ont
convergé vers la deuxiéme solution, et en se néfféna troisieme chapitre on doit avoir une

permutation de position des sources et les résultata séparation sont les suivants:

rces 1 mélange 1 éstimé 1

5 5

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 ~o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 B 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

b v o e

rces 2 mélange 2 &stimé 2

MR =

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

@) (b) (©)

Figure IV.31: Résultat de séparation

L b o N &
- TS

Résultat de séparation pour (Al) en utilisant Ige@u récurent, (a): signaux sources,

(b):signaux mélanges, (c): sighaux estimgsQ).

IV.5.2.2:Remarques concernant les résultats des uberéseaux

A l'application de ce dernier réseau sur différenteatrices de mélange et en suivant les

mémes étapes du réseau direct on a remarqué gqésdau est plus stable et donne de
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Chapitre IV Implémentation des algorithmes et comparaison des résultats

meilleurs résultats comparant au réseau directs maigré ¢ca dans certains cas, I'application
de cet algorithme nous méne qu'a I'extraction daende source et il diverge aussi pour le cas

de trois sources.

IV.5.3:Algorithme de (A-Cichocki et R -Unbehauen [D][24])
IV.5.3.1:(Deux sources)

En appliguant les relations (3.31) et (3.32) dgdathme de (A-Cichocki et R-Unbehauen)
du troisieme chapitre sur un modéle de mélangailieénstantané. la matrice de mélange

0.1097 —0.2900]

utilisée pour le cas de deux sources ést 11287 12616

Les fonctions d'activation sont : f(y)%yet g(y)= ¥
Tout d'abord il faut s'avoir l'influence du gainagprentissage sur la convergence de
l'algorithme, vers une séparation de I'ensemblesdesces et vers la valeur du Kurtosis finale

pour chaque gain et selon le nombre d'itératioas.résultats sont les suivants:

G;=0.001

G,=0.0008

G3=0.0006 [~ T TR P i b

G4=0.0005

Figure 1V.32:Valeurs du Kurtosis en fonction du nombre d'ifiéres

(@) : les graphes (continus) présentent I'évolutiena valeur du kurtosis pour 10 itérations
de quatre gains d'apprentissage, (b): le graphseddintinu) représente la valeur du Kurtosis

des signaux sources.

Et le résultat de séparation est le suivant:

HM A»\ _,» A z A A T
MG | YA

sources 2

‘ ‘ ;q_ — -4 Ey=0,5,

A 2
oA /\ A :
Y o\ A A AJ o
- -
, vk
500 1000 1500 2000 2500 S0 2 500 J000

a 4
500 000 1500 7000 7500 3000 o

(@) (b) (©)

Figure 1V.33: Résultat de séparation

Résultat de séparation de deux sources en utilisardiseau Cichoki et Unbehauen,
(a): signaux sources, (b): signaux melanges, (ghaux estimésx(>0).
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a partir des deux figures précedentes on dédedlavec suffisement d'echantillons tous les
gains convergent approximativement vers le mematpet pour n'import quel gain, et dix
itérationssont suffisantes pour atteindre ce point, la sdifférence est que certains gains

menent vers une séparation plus rapidement quautess.
IV.5.3.1.1:Valeur du Kurtosis pour différentes matrices

Maintenant il faut vérifier si l'algorithme mermeix mémes résultats des Kurtosis pour
différentes matrices de mélange prises aléatoirenaecondition que ces matrices ne soient

pas singulieres.

Les signaux utilisés pour cette application sostn&mes qui sont utilisés pour le cas de deux

sources et Le graphe ci dessous nous montrédalats.

1.3896 ! . ! . ! . !
1.3895 I
1.3894
1.3893
1.3892
1.3891

1.389
1.3889
1.3888

1.3887

1 3886 i i | i i i i
.

Figure 1V.34: Valeurs du Kurtosis pour différentes matrices

(a):le graphe (continu) en bas les valeurs du Ksigkgour chaque matrice, (b) le graphe

(discontinu) la valeur du Kurtosis des signaux sest

On déduit de ce graphe que l'algorithme est comasrg pour toutes les matrices non
singulieres et méne vers une séparation satisfaisBour le cas ou on a la présence de la
matrice mal conditionnée la séparation est attesatd que pour avoir un résultat satisfaisant

l'algorithme nécessite plus itérations.
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Chapitre IV Implémentation des algorithmes et comparaison des résultats

IV.5.3.2:(Trois sources)

0.5377 0.8622 —0.4336
La matrice de mélange utilisée pour trois sourses &=| 1.8339 0.3188 0.3426
—2.2588 —-1.3077 3.5784

Pour la convergence, nous avons la méme remarqus, lé¢s gains ménent a une valeur
désirable mais avec des petites erreurs légéres) Emarque aussi que les gains de petites
valeurs sont lents pour atteindre la séparations ifeadonnent de meilleurs résultats comme

le montre la figure ci-dessous :

1.4
G1=0.001 | _ _
B ey B L EbHH il bt H it
G2=00007 — — e = ..

G3=0.0005 [~ ~'FTT

(o] s 10 15

Figure 1V.35:Valeurs du Kurtosis en fonction du nombre d'itiéra

(a): les graphes continus présentent I'évolutioriadealeur du kurtosis pour 15 itérations de
trois gains d'apprentissage, (b): le graphe disamntc'est la valeur du Kurtosis des signaux

sources.

Et le résultat de la séparation pour trois souesé$e suivant :

sources 1 mélange 1 estimé 1

DORDURDE | SYESENEN | NRERERE B

I I L I I I I L L L L L L L I I I L I I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

sources 2 mélange 2 estimé 2
1 5 . . . . . :
0 UW/\A/W\/' - Ex=0,S;
¢ 5 . . . L . . . 5 . . . . L . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 600 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 D 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
sources 3 melange 3 estimé 3
1 T T T - 10 T T T T 2 - -
0 DNMM 0 -+ Es=as5;
4 , , . \ \ \ , 0 . ! . L ! . . 2 , \ , , . . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3600 4000

Figure IV.36: Résultat de séparation
Résultat de séparation de trois sources en utitisaréseau Cichoki et Unbehauen,

(a) : signaux sources, (b) signaux mélanges, @m)aix estimésx(>0).
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IV.5.3.3:(Quatre sources)

En appliqguant la méme procédure pour quatre soueteavec plus d'échantillons les
remarques déduites sont les mémes pour le camidestiurces, et les résultats sont les

suivants pour la matrice de mélange:

1.7119 1.3546 1.4367 2.9080
-0.1941 -1.0722 -1.9609 0.8252
A= -2.1384 09610 -0.1977 1.3790

-0.8396 0.1240 -1.2078 -1.0582

G,=0.001

G,=0.0007

G3=0.0005

Figure 1V.37:Valeurs du Kurtosis en fonction du nombre d'ifiéres

(a):les graphes (continus) représentent I'évolutiena valeur du Kurtosis pour 15 itérations
de trois gains d'apprentissage, (b):le graphe (drgmu) c'est la valeur du Kurtosis des

signaux sources.

Et le résultat de la séparation pour quatre sowgsele suivant :

sources 1 mélange 1 estimé 1
1 T T T T T T 10 T T T T T T 2 T T T T T T T
0 | N A S VA TP F 1
g -+ E;=a;S,
4 L L L L L L L 0 . . L . . . I 2 L L I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
, sources 2 mélange 2 estimé 2

N N N (ol 25 J A O 25

5 L L L L L L L E L L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 2(] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3A00 4000
sources 3 mélange 3 estimé 3

4 L |

. L L . . L

5 . . . . . . . y . . . . . .

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 D B0 0 G0 A %0 0 0 A0 2o w0 fom B0 200 20 300 B0 f00
sources mélange 4 mélange 4

>

T T T T T 5 T T T T T T T
W\W\W 0NN A= 4 Bame0sSs

0 500 1000 1500 2000 250 3000 3500 400 L e w0 %o @0 Z0 Wm0 o

1 1 L 1 L 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

(@) (b) (©)
Figure 1V.38: Résultat de séparation
Résultat de séparation de quatre sources enanilike réseau Cichoki et Unbehauen,

(a):signaux sources, (b):signaux mélanges, (c)aignestiméss >0).
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Et lors de l'implémentation on a remarqué aussilgyeobléme des valeurs d'amplitude mal
conditionnées des sources n'est pas présent @amdgorithme, et on a pu méme extraire
deux sources qui ont le rapport des longueursrdesvalles égal a 500.

IV.5.4:Algorithme DE (A-Cichoki et S-Amari [21][25])
IV.5.4.1:(Deux sources)

En appliquant les équations (3.33) et (3.34) dapithe 3 et en suivant les mémes étapes pour
I'application de l'algorithme de (Cichoki et Unbkekn), et ave la méme matrice de mélange,

les résultats pour le cas de deux sources s®sulgants

G;=0.001

G,=0.0008

G3=0.0006

G4=0.0005

Figure 1V.39:Valeurs du Kurtosis en fonction du nombre d'ifiéres

(@) : les graphes (continus) présentent I'évolutiena valeur du kurtosis pour 10 itérations
de quatre gains d'apprentissage, (b) : le graptiedontinu) représente la valeur du

Kurtosis des signaux sources.

Et le résultat de séparation de deux sources ssivant:

sources 1 mélange 1 éstimé 1

05 | 05
2 ]
0 , 0
05 n\WWI— 4 Ei=-a:S,
95 ] . ,

4 4 L L L L L L L \ L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 [] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

urces 2 mélange 2 éstimé 2

2

4 L h H , L L L L L n n
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

(@) (b) ©)

Figure IV.40: Résultat de séparation

R LY e o N

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Résultat de séparation de deux sources en utiliearéiseau A-Cichoki et S-Amari,

(a): signaux sources, (b): signaux melanges, (ghaux estimésx(>0).
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IV.5.4.2:(Trois sources)

Les résultats obtenus par l'application de l'atbore de Cichoki et S-Amari pour le cas de
trois sources sont ci dessous, ou la matrice dangélutilisée et la méme qui a été prise dans

le cas d'application de l'algorithme de Cichokilstbehauen dans le cas de trois sources.

G,=0.001

G,=0.0007

G3=0.0005

Figure IV.41:Valeurs du Kurtosis en fonction du nombre d'iiérat

(a): les graphes (continus) représentent I'évolutile la valeur du kurtosis pour 15 itérations
de trois gains d'apprentissage, (b): le grapheddiginu) représente la valeur du Kurtosis

des signaux sources.

A partir de cette figure et en se référant a larg(lV.35), on peut déduire facilement que cet
algorithme est plus rapide et plus performant qeleiae (Cichoki et Unbehauen), et le

résultat de séparation de trois sources est lastiv

sources 1 mélange 1 estimé 1

TaaomN | SYESENEN | sEGEgEgE W

2 I L . . . L . 2 \ . . . . \ .
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
sources 2 mélange 2 estimé 2

o | R | LYAVAVATAYAVAVAY =2 W

4 5 I L L L L L L . I L I I I I I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 20 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
sources 3 mélange 3 estimé 3

: U A LA LA LAY AR e

4 I ! ! ! ! ! ! A0 1 L . . . . L J , L | | \ \ \
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 5[] 500 1000 1500 2000 2600 3000 3k00 4000

(@) (b) (©)

Figure IV.42: Résultat de séparation

Résultat de séparation de trois sources en utitismnésealA-Cichoki et S-Amarj (a) signaux

source, (b) signaux mélange, (c) signaux estimé].
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IV.5.4.3:(Quatre sources)

La matrice de mélange utilisée est la méme quiéapéise dans le cas d'application de
l'algorithme de Cichoki et Unbehauen dans ledsaguatre sources et les résultats sont les

suivants.

G;=0.001

G,=0.0007

G3=0.0005

Figure IV.43:Valeurs du Kurtosis en fonction du nombre d'iiérat

(a): les graphes (continus) présentent I'évolutiena valeur du kurtosis pour 15 itérations
de trois gains d'apprentissage, (b): le grapheddiginu) représente la valeur du Kurtosis

des signaux sources.

sources 1 mélange 1 estimé 1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0T oo o0 im0 2000 200 3000 3500 4000
sources 2

L | h h
E 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
mélange 2 estimé 2

1
5 L 1 L L L L L r L L L L L L L

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 4000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

sources 3 mélange 3 estimé 3

NN R e e e N TN TN TN sy
4 L L L L L L L L L L L L L L L

5 5 . . . . . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 CpTgop 4000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
sources 4 g 8

mélange 4 estimé 4

L ! ! ! ! ! ! ! 2 T T T T T 5
¢ 1 1A AA A AN A AN
AL WWWW ; <- - E=0s5s

‘ , ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ J ‘ . ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 500 1000 15000 2000 2500 3000 3004000 ToTTTenr 4000 4500 2000 2500 3000 3500 4000 0 A0 1000 1500 2000 2500 3000 300 4000

(@) (b) (c)
Figure IV.44: Résultat de séparation
Résultat de séparation de quatre sources enarilike résea-Cichoki et S-Amayi(a)
signaux source, (b) signaux mélange, (c) signatimés ¢; >0).
IV.6:Comparaison des méthodes adaptatives
On doit maintenant comparer les résultats des rdéth@daptatives selon le nombre de
sources et pour une seule matrice de mélange nguligire. Pour les matrices de mélanges,

dans le cas de deux sources on a pris la matritgéatdans le cas de deux sources de

l'algorithme d'Hérault et Jutten, mais pour trdig@atre sources on a choisi les deux matrices
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utilisées pour l'algorithme de Cichoki et Unbehauees symbolisations des algorithmes sont

les suivantes:
HJ: (Hérault et Jutten), CR: (Cichoki et R. Unhgdra, CA:( Cichoki et Amari)

Remarquepour la comparaison, les algorithmes sont exéagéacon a avoir la meilleure
approximation avec les gains utilisés, pour celaampliqué méme |'étape d'apprentissage

pour le calcul du temps d'exécution.

2 sources || 2000échantillons 3000échantillons 4000échantillons
Méthode | HJ CR CA HJ CR CA HJ CR CA
14Kl 100 10.26% | 0.13%| 1.74% 0.25% 0.0406 1.09% 0.2406  0.16%82%
TgmpS(S) 9.59 5 3.78 17.49 7.65 5.65 43.19 10.68 7.83
3 sources | | 2000échantillons 3000échantillons 4000échantillons
Méthode | HJ CR | CA HJ CR CA HJ CR CA

1AK] 00 | 29.1% | 7.9%9 0.027%]| 27.15% | 0.94% 0.35% 25.569 0.58% 0.46%
K

Temps(s) | 13.8 8 10.19 | 27.06 21.4% 1850 44.13 33.81 29\36

4 sources | | 2000échantillons 3000é&chantillons 4000échantillons
Méthode | HJ CR CA HJ CR CA HJ CR CA
1AK] 00 | - 4.63 3.70 - 2.39 1.78 - 0.69 0.46
K
Temps(s) | - 15.21 | 10.83| - 275 24 - 46.14 42.73

TABLEAU 2 : Comparaison des méthodes adaptatives

(1): Pour le cas de deux sources tous les algorithsoes performants et donnent de
meilleurs résultats pour plus d'échantillons. Saolur le cas ou la matrice est mal

conditionnée, les résultats de HJ divergent begquceti comme exemple pour la matrice

o1 Lo _
A_[l 0'99] mal conditionnée, det(A)=-0.01
Les résultats du pourcentage d'erreur du Kurtasis fgs trois algorithmes sont les suivants:

HJ: |A—Ifl X100 = 359%

CR:% x100 = 0.0136%
CA:% x100 =0.6875%
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(2): pour le cas de trois sources on remarque quotitime de H.J diverge et le pourcentage
d'erreur du Kurtosis est supérieur a 25%, qui estésultat indésirable pour la séparation,

méme avec plus d'échantillon on ne peut avoir eiélauars résultats.

(3): en ce qui concerne les algorithmegdiehoki et R. Unbehauere) (Cichoki et Amari) les
algorithmes donnent des résultats satisfaisantslpstrois cas 2, 3,4 sources, et on remarque
aussi que le premier algorithme donne un résulellenr pour le cas de deux sources, mais a
partir de trois sources l'algorithme de€ichoki et Amari) devient plus rapide et plus

performant.
IV.7:Comparaison des méthodes adaptatives et direes

Afin de montrer les avantages et les inconvénidetshaque technique, il faut faire une
comparaison entre ces deux catégories. Cette camparest faite pour le cas de deux
sources entre l'algorithme de Taro Yamaguchy pesiniéthodes directes et celui de (Cichoki
et R. Unbehauen.) pour les méthodes adaptateels matrices de mélange est prise d'une

facon aléatoire pour les deux algorithmes, etdesltats de comparaison sont les suivants:

2000échantillons 3000échantillons
Méthode YC CA YC CA
K| oo 3.910% | 0.1343% | 1.810"% | 0.0464%
K
Temps(s) 0.7 5 1.3 21.45

TABLEAU 3: Comparaison des méthodes directes et adaptatives

L'avantage des algorithmes directs est qu'ils ptud rapides et performants que ceux des
méthodes adaptatives pour le cas de deux soureedeld de deux sources les méthodes
directes nécessitent un autre calcul analytiuéramement aux méthodes adaptatives, avec
I'application du méme algorithme on peut séparnes gle trois sources et avec des résultats
satisfaisants, mais l'inconvénient de ces techsigseque le temmbexécutions est tres grand

et elles nécessitent plus d'échantillons poumalte la séparation.
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IV.8:Présence d'une source gaussienne

on a supposé dans l'application des algorithmedajues les sources sont non gaussiennes,
et on a obtenu des résultats satisfaisants epkraton est atteinte, maintenant si on a parmi
ces sources une qui a la densité de probabilitésignne tel que le bruit blanc aditif, si on se
base sur le théoreme de séparabilité du deuxidaggtee dans la section (11.6.3) qui stipule
gue pour atteindre la séparation en utilisant I'l@Aaut que les signaux sources contiennent

tout au plus une source gaussienne.

IV.8.1:Présence d'une source gaussienne (méthodeasedtes)
IV.8.1.1:Solutions

Pour les méthodes directes on a choisi I'apptinatle I'algorithme de Tymaguchi et les

résultats de la solution du polynéme (3.18) sestsluivants pour la matrice de mélange.

0.3188

I ~04336)
~1.3077

0.3426

(a)signaux sources

o2t/ N A N A 1 1 1
A AN ‘ | I | ‘
VNS N m

\V AV \/ \J/ \/

05 1 15 2 25 3 35 4 45

1 1 1 1
0 u 0 0
Pluil i 4 Ly 4

S0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 &

Solutions 1

S0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 &

Satk

“0o 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5

Solutions 3

0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 &

Solution 4

Figure IV.45: Résultats de I'application (les 4 solutions)

Résultats de I'application de I'algorithme basé lesrCumulants de Taro Yamaguchy sur le

mélange d'un signal sinusoidal et un signal garssi

Les valeurs de :

Les valeurs d@ :

[-1.2774

[-4.1275

-0.2814 - 0.1112i

-0.7487 - 0.5732i

Le Kurtosis des source$=7899, et le kurtosis des mélandge5929

-0.2840.1112i

-0.7480.5732i

-0.1984]

-0.9658]

Les Kurtosis des quatre solutions : [0.7901 @95 0.9509 0.7742]
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IV.8.1.2:Décision

Alors pour la décision il faut choisir les solutgodont les coefficients sont réels et avec le
Kurtosis maximal, et voici un exemple pour la séfian d'un signal carré et d'une source

gaussienne aprés décision:

melange 1

o :4_ — -4 E;=04S;

1 4
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 02 05 05 07 08 03 1 0 o1 02 03 04 05 06 07 08 08 A

source 2 eienaclo) esitimation 2

b N o .

T RV PN SRR
TS Ll — E2=(12$2
. 1 02 <
J ]

P 04
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 2007 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

@) (b) (€)

Figure IV.46: Résultats de I'application (décision)

Résultats de I'application sur le mélange d'un aigrarré et un signal gaussien,
(a): signaux sources, (b) signaux melanges, (@naux estimés apres décisianX0).
IV.8.2:Présence d'une source gaussienne (méthodemptatives)
I\VV.8.2.1:Deux sources

Pour les méthodes adaptatives on a choisi I'sgtfit de I'algorithme de (Cichoki et Amari)

pour une matrice de mélange prise d'une faconcatéaet les résultats sont les suivants:

G,=0.001

G,=0.0005

Figure IV.47:Valeurs du Kurtosis en fonction du nombre d'itiéra

En rouge I'évolution de la valeur du Kurtosis p@uitérations de deux gains d'apprentissage,

en bleu (la droite en haut) la valeur du Kurtosesdignaux sources
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Figure 1V.48: Résultat de séparation
Résultat de séparation de deux sources ou ulleslést gaussienne en utilisant le réseau

(Cichoki et Amari), (a): signaux sources, (b):ag® mélanges, (c): signaux estimes>Q).
I\V.8.2.2:Trois sources

Méme la présence d'une source gaussienne parsistraices, on peut atteindre la séparation

en utilisant les techniques adaptatives et ledtedsude la séparation sont les suivants:

G;=0.001

G,=0.0005

Figure 1V.49:valeurs du Kurtosis en fonction du nombre d'tiéres

En rouge I'évolution de la valeur du Kurtosis p@@ritérations de deux gains

d'apprentissage, en bleu (la droite en haut) lsevaldu Kurtosis des signaux sources
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Figure 1V.50: résultat de séparation

Résultat de séparation de trois sources dontldielles est gaussienne en utilisant le réseau

(Cichoki et Amari), (a): signaux source, (b): sigix mélange, (c):signaux estimésQ0).
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IV.9:Influence du gain d'apprentissage sur le nombe de sources

Jusqu'ici on a discuté la séparation en utilisastdeux techniques, et on a conclu que les
méthodes adaptatives dépendent de plusieurs factéum de ces facteurs et le gain
d'apprentissage que sa valeur joue un réle trpsriant pour le nombre de sources a séparer
Lors de l'implémentation de I'algorithme de (CichekAmari), on a pu séparer cing sources,

mais il nous a fallu le changement du gain.
IV.9.1:Cing sources

Dans cette application, on a séparé cing sources kalgorithme de (Cichoki et Amari),
mais avec un changement de lintervalle du gaippdéntissage et une augmentation du
nombre d'itérations et d'échantillons. Et pourckemplissement de ce travail, on a pris aussi

le cas ou on a la présence d'une source gausstlaerésultats sont les suivants:
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Figure IV.51:Résultat de séparation de cing sources

Résultat de séparation de cing sources par le nésiea(Cichoki et Amari) ou la matrice de
mélange a été prise d'une facon aléatoire. (a)llétron du Kurtosis en fonction du nombre

d'itérations, (b):siganux sources,(c): signaux ngjes, (d): signaux eéstimes
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IV.10:Conclusion

Nous avons prouveé par simulation que le problémla déparation de sources peut étre résolu
en deux facons, I'une par les techniques algélsiquéautre par les techniques adaptatives,
bien que les deux techniques atteignent la séparatiais chacune d'elles a ses avantages et
ses inconveénients. Pour les méthodes hors ligpplikation de la formule mathématique est
simple et donne de bons résultats et I'exécutibrapgde, mais pour séparer un autre nombre
de sources la séparation et atteinte que par itappin d'une autre formule calculée
analytiquement et qui est une tache difficile. Poella les algorithmes adaptatifs sont une
solution alternative. Avec les méthodes adaptatikeggplication d'un seul modele et avec des
conditions nécessaires on peut atteindre la siparau dela de deux sources mais ces
techniques dépendent de plusieurs facteurs. Lofgyg#@émentation des algorithmes on a pu
méme recouvrer cing sources, mais il nous a fdlla ge temps et plus d'échantillons, méme

le gain d'apprentissage a joué un role tres impbpgaur le nombre de sources a séparer.
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Conclusion générale

Nous avons présenté dans ce travail le probléma déparation de sources, qui a recu une
tres grande considération dans beaucoup d'applsatdu domaine de [I'extraction de
l'information, et en raison de l'augmentation dédge d'informations dans les systémes
MIMO , le probleme devient plus évident ,car le \dnechement et la détérioration des
signaux par les canaux de transmission engendramibéguité de l'information, alors pour
extraire l'information utile on doit recourir awaitement aveugle du signal, c'est pour cela on
a consacré le premier chapitre pour la représentaies notions de base sur la théorie de
probabilité et les statistiques d'ordre supérietirgqui sont les outils indispensables pour le
traitement du signal aveugle, et on a conclu darshapitre, que il est possible de caractériser
les processus stochastiques en se basant sur desgiptions probabiliste et leurs
comportement, aprés avoir construit leurs histognam

le deuxieme chapitre avait pour but de présemtgirbbléme de la séparation de sources
d'une facon simple ou on a mentionné quelquesesitgtilisés pour résoudre le probleme, et
on a aussi mentionné que le probléme se présensediibérente formes tel que le mélange
non linéaire et le mélange convolutif, mais on aafisé le chapitre que pour le cas du
mélange linaire instantané, et que ce dernier @eetrésolu par deux méthodes, les méthodes
directes et les méthodes adaptatives.

Le troisieme chapitre a été consacré pour préseuielques algorithmes célebres pour la
résolution du probléme de la séparation de soupmes le cas d'un mélange linéaire
instantané, et on a exposé les deux techniquesetdiférents algorithmes.

Le quatrieme chapitre inclut l'implémentation ddgodathmes ou on a conclu que les
techniques se différent selon la procédure et ndel® suppositions concernant le mélange et
les signaux sources. Pour les techniques direttess sont plus rapides et plus performantes
par rapport aux techniques adaptatives, mais stes limitées par le nombre de sources a
extraire, dans notre travail on a pu extraire genexdsources en utilisant les algorithmes qui
se basent sur les cumulants croisés, et pour exipais que deux sources il nous faut une
autre expression algébrique. Contrairement aux odéth directes, les méthodes adaptatives
et qui sont une solution alternative, on a pu édrgusqu'a cing sources avec le méme
algorithme, mais linconvénient de ces techniquss q'elles nécessitent d'avoir plus
d'échantillons et de temps pour atteindre une aépardésirable.

Ces conclusions nous ouvrent quelques perspeatmesernant l'utilisation des techniques
directes et adaptatives pour la résolution du j@mlel de la séparation de sources
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Conclusion générale

*

une formule générale valable pour I'extractian dkux sources et plus pour le cas des
méthodes directes.

* amélioration des résultats et réduire la comipdedtes algorithmes adaptatifs.

* reésolution du probleme pour le cas convolutibava réalisation (cas des signaux de la
parole)
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Appendice A Kurtosis, moment et cumulants de quelques distributions

A.l:Variable gaussienne

soit x est variable gaussienne de moyeneevariances®

—m(u-o)?
La densité de probabilité(f.l)—cjﬁe

Les moments et les cumulants d'ordre 4 sont [18].

I (u) F_(u)
o 03
i 5]
(n) denpité de probabilits () fonction de répartition
l'ordre momment moment centre | cummulant | skewness | kurtosis

r I‘;r.-:. Ftr-lr_l Fz{r) ""\:I:Ivl "'"nll

1 a i o
9 a + o =8 . |
3 ala® + 3a7) 0 0 0
| :l.L -+ I";-:"I'.zl"'.'? -+ de . :iﬁ" i ]

A.2:Variable uniforme continue
Soit x est variable aléatoire uniformément répatéias l'intervalle [a, b]

1

La densité de probablIlt@(lfl)—{b(—)au <au>bh

* Ih{l-!] ["“,LI}

4

n b L] L]

(o) densité de probabilité {b) fonction de répartition

Les moments et les cumulants d'ordre 4 sont [18].

l'ordre moment moment centré cumulant skewness | kurtosis
r ru‘;'('f‘) ,UT{?\ haf'f?\ K"w(.‘.’,) K::cf_alj
1 Ha+b) 0 La+1)
2 %(ag-i—ab+b2) ﬁ(b—a.)z %(b—a.)2
3 L(a+b)(a® +b%) 0 0 0
4 L' +a’b+ a®b® + ab® + ") &(b—a)t — s (b —a)’ -
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A.3:Variable exponentielle

Kurtosis, moment et cumulants de quelques distributions

Soit x variable aléatoire positive distribuée sdbitoi exponentielle

La densité de probabilité(]fl)={}‘e

—u

0

A0<u

u<o

Les moments et les cumulants d'ordre 4 sont [18].

Ffu}

Fw“”

u
AL
{n) demste de probabalite (b} fonction de repartition
l'ordre | moment | moment centre | cumulant | shewness | kuross
. Hair Hrir) L Keiny K vty
1 o 1l o
2 Dd at e
3 " 2 27 2
i Lt flert flerd 6
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Appendice B la décomposition de Cholesky

B.1: La décomposition LU

Une matrice carrée A est dite triangulaire supérsetous les eléments en dessus de la
diagonale principale égales a zéro; et elle esttdangulaire inférieure si tous les éléments
en dessous de la diagonale principale sont des.zéro

Et tous les éléments restants dans les deux casmguendre n'import quelle valeur sauf le

zéro.

Dans la plupart des cas la matrice A peut étreéeesaus la forme de deux matrices

triangulaire, I'une inférieure L et I'autre supéreeU [1] [11].

A=LU (B.1)
ou
I, 0 0 0 1w, u; Wy,
ll21 IIZ 0 ) 0 0 1 Hay U,
L=l & Iy 0 and U=10 0 1 .,
'i'l.nll llﬂ? Jn'i jl-l-ﬂl ﬂ ﬂ u ]
Exemple:

2 11 2 0D 0 1 L2 172
2 -1 1|=]2 =2 0 o1 0
4 11 4 =1 ~1 0 0 1

B.2:Matrice hermitienne

On définie la transposée hermitienne de la ma&igear la matrice conjuguée complexe de la
matrice A dénotée A[1] [11].

A=A T (B.2)

Si A A"= A" A on dit que la matrice A est une matrice normale

On dit que A est une matrice hermitienne si AL A (B.3)
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Remarque:

Toutes les valeurs propres d'une matrice hermiiesomt réelles [1] [11]
B.3:Matrice définie positive

On dit que la matrice A est définie positive seldelrsi ces valeurs propres sont toutes
positives. [1] [11]

B.4:La décomposition de (Cholesky [1] [11])

N'importe quelle matrice A définie positive peueéiécomposée en cette forme

A=LL" (B.4)
Ou L est une matrice triangulaire inferieur et éEsnents de la diagonale sont tous positifs
Les étapes pour avoir cette matrice triangulaiferieur sont les suivants

Etape 1: Initialisation mettre tous les élémentslessous de la diagonale & Zéro et poser

l.:=V @, le reste de la de la premiére colonne resteemmEmes, et on pose j=2
Etape 2: si j =n+1 (n la dimension de la matriceé&a), on stop l'algorithme
Etape 3: pour Lj de (j=i ,j+1....... ,n)on calcul
li=+/ajj — CIjllj) (B.5)

Etape 4: si j=n on passe directement a |'étapaérsthaque élément suivant doit etre clculé

par cette formule

. aij—(li[1j)
lj=—————

B.6
1 (B.6)

étape 5: augmenter j par 1 et revenir a |'étape2
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Résumeé

Résumé

Dans ce travail nous avons expose le probleme dégdaration de sources (signaux) par sa
forme la plus simple qui est la séparation de smungour le cas d'un mélange linéaire
instantané, et on a présenté les différentes tgubsiutilisées pour atteindre la séparation, et
qui se divisent en deux catégories, ces technispieisles techniques directes et les techniques
adaptatives. Pour chaque catégorie en a impléntemgéalgorithmes afin de comparer et de

présenter les avantages et les inconvénients dgietiachnique.

Mots clefs: Statistiques d'ordre supérieur, indépendance tifaiEs cumulants croisés,
processus stochastique, théoreme de la limite alenthistogramme, réseau neuronal,

Kurtosis.
Abstract

In this work we exposed the problem of source @igeseparation by its simplest form, this
form is the case when the sources are mixed leaiiinstantaneous mixture system, and we
presented the various techniques used to achievedparation and which are divided into
two categories, these techniques are the direbhigges and the adaptive techniques, each
category has been implemented with three algorithhmsrder to compare and present the

advantages and disadvantages of each technique.

Key words: Higher order statistics, statistical independermess cumulants, stochastic

process, central limit theorem, histogram, neuesivork, Kurtosis.
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