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Résumé

L'analyse en composantes independantes est une méethode qui sert a résoudre
le probléme de la séparation aveugle des sources SAS, ou le but est de trouver une
représentation linéaire des données non-gaussiennes afin que les composantes soient
statistiquement indépendantes, ou aussi indépendantes que possible. L utilisation de la
technique ACI est présente dans plusieurs domaines tell que : domaine biomédicaux,
télécommunication, imageries et plusieurs d’autres. Fast-ICA est l'une des
algorithmes ACI les plus efficaces pour calculer la matrice de mélange inverse pour
extraire les signaux sources. L'algorithme Fast-ICA sépare les sources indépendantes
de leurs mélanges en mesurant des valeurs non gaussiennes. Dans ce mémoire, nous
appliquons cet algorithme pour réaliser la séparation des sources sous Matlab.

Mots clés : Analyse en composantes indépendantes, Séparation aveugle des sources,
Indépendances statiques, La non-gaussianité des sources, Algorithme Fast-ICA.

Abstract:

Independent component analysis is a method used to solve the problem of
blind sources separation SAS, where the goal is to find a linear representation of non-
gaussian data so that the components are statistically independent, or as independent
as possible. The use of the ICA technique is present in several fields such as:
biomedical, telecommunications, imaging and many others. Fast-ICA is one of the
most efficient ACI algorithms for calculating the inverse mixing matrix for extracting
source signals. The Fast-ICA algorithm separates independent sources from their
mixtures by measuring non-gaussian values. In this thesis, we apply this algorithm to
achieve source separation in Matlab.

Keywords : Independent component analysis, Blind sources separation, Statistical
independence, Non-gaussian of sources, Fast-ICA algorithm
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1. Introduction :

Dans les différents domaines, nous sommes toujours face a traiter d'énormes quantités
des donnees. La plupart de temps, nous voulons utiliser une petite quantité d'informations
utiles qui se trouve a l'intérieur de cette énorme quantité de données [1].

Depuis les temps anciens, des nombreuses méthodes d'analyse des données ont été
utilisées, et au fil de temps, elles ont été développées pour faciliter le traitement des
informations. L’analyse des données recouvre deux ensembles de techniques : certains de ces
techniques sont utilisés pour extraire des informations utiles des données. Autres méthodes
ont pour but de regrouper les données pour les clarifier et les mieux comprendre [2].

Dans cette mémoire, nous nous concentrerons sur la d’analyse des données qui vise a
extraire des informations utiles. Parmi les méthodes d’analyse des données les plus utilisé et
les plus connu c’est “’ I’Analyse en Composantes Indépendantes ACI <> (En anglais:
Independent Component Analyse ICA).

L’analyse en composantes indépendantes est connue comme une méthode qui sert a
résoudre le probleme de la séparation aveugle des sources SAS (En anglais : Blind Source
Separation BSS), qui cherche a séparer les données en composants d’information de base ou
ces donnees peuvent prendre la forme d'images, parole, sons, canaux de télécommunication
ou cours de bourse ...etc.[1]

Parmi 1’un des scénarios de la séparation des sources est quand des capteurs
(microphone par exemple) captent des signaux sources ou chaque capteur contient un
mélange de ces signaux sources. A la sortie de ces capteurs, le mélange est traité pour
récupérer les signaux sources (voir la figurel.1). [1]

—7 &

Meélanseur 1
Source 1 Source 1
Y I e
Source 2 Source 2
i Melanseur 2

Figure 1: Exemple sur la séparation des sources.
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Le terme “’aveugle’” (Blind) veut dire que la séparation se fait sans aucune
information ni sur les sources ni sur le mécanisme du mélange [3].

Plusieurs algorithmes d’ACI sont connus et qui sert a extraire les signaux sources a
partir d’un mélange. Parmi les algorithmes les plus utilisé c’est ’FAST ICA”’.

2. La problématique :

> lllustration de la soirée cocktail (cocktail party) :

Imaginez que vous étes a une féte ou il y a de la musique et beaucoup de gens qui
parlent en méme temps. Vos oreilles vont capter plusieurs sons : la voix de votre amis, la
voix des autres gens, la musique, les téléphone qui sons ...etc. Les oreilles humaines ont une
capacité extraordinaire a différencier les voix 1I’une de 1’autre, par exemple si vous voulez
entendre ce que votre ami veut vous dire, il suffit juste de se concentrer avec lui. Donc on
peut distinguer n’importe qu’elle Voix ou sons on veut 1’entendre méme a la présence de
plusieurs sources. La capacité de se concentrer et de reconnaitre une source spécifique
appelée I’effet cocktail party [4].

Pour but de separer les sources (Nous les symbolisons ici ¢’S’’), nous plagons
plusieurs microphones dans la piéce. Plus que il y a des microphones dans la piéce plus la
possibilité d’entendre tous dans la picce.

Chaque microphone va recevoir un mélange (symboliser ici <>X**) des sources. Nous
pourrions exprimer cela comme suit :

X=AS

Ou A est le coefficient de mélange et sans tenir compte de facteurs supplémentaires
(sans bruit). Dans ce cas, on peut résoudre ce probleme (extraire la source) si nous
connaissions le parametre A, nous pouvons résoudre I'équation linéaire par des méthodes
classiques:

S=W.X
D’ot W est I’inverse de A : W = Al

Le probleme sera difficile si nous ne connaissons pas A. La question qui se pose est : _
Comment peut-on calculer (récupérer) les signaux sources S et les proportions A a
partir seulement d’un signal mélange X ?
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3. Les hypothéses :

Etant donné le probléme posé, la solution au probléme semble impossible, mais ce
probléme peut étre résolu en utilisant certaines informations sur les caractéristiques
statistiques des signaux sources.

Deux hypothéses qui sont liées I'une a l'autre et qui sont supposé sur les signaux
sources pour resoudre le probléeme :

1) L’indépendance des signaux sources :

Hypothése simple et realiste, car si les signaux source sont provient des différents
processus physiques (comme dans I’exemple de soirée cocktail), il n’y a aucun raison que
les sources sera dépendantes I’'un de I’autre. Par conséquent, les signaux sources sont
‘statiguement indépendantes’’ [5].

2) Lanon- gaussianité des signaux sources :

Un signal source qui n’a pas de bruit on aura une représentation qui n’est pas
gaussienne. Par contre, si on fait un mélange des signaux qui ne sont pas gaussiens (on parle
ici sur un signal mesuré), donc on aura une représentation gaussienne (théoréeme de la limite
centrale).

Cela nous permet de mesurer la puret¢ d’un signal, si c’est pur on va avoir une
représentation non-gaussienne, si non, on va avoir une représentation gaussienne.

4. La motivation :

L’utilisation de la technique ACI pour la séparation aveugle des sources a suscité un
grand intérét des chercheurs et des scientifiques ou elle est présente dans plusieurs domaines.
Parmi ces domaines d’applications :

1) Domaine biomédicaux : & 1’aide de D’enregistrement 1’¢lectroencéphalogramme
(EEG), et la magnétoencéphalographie (MEG) on peut détecter I’activité électrique
du cerveau. L’algorithme ACI est utilisé pour séparer les signaux mesurés par les
signaux bruités tel que les mouvements des yeux, le bruit musculaire...etc. L’ACI
est utilisée aussi dans la séparation des battements cardiaques du feetus des battements
cardiaques de la mére a partir I'enregistrement électrocardiogramme (ECG) [4,6].

2) Données financiers : ACI aide a extraire les facteurs qui prédisent les mouvements
financiers futurs. Par exemple, les cours des actions changent en fonction de
I'évolution des facteurs de causalité au fil du temps (les derniers chiffres des ventes au
détail, les taux de chémage, etc.). Le prix de chaque action est une combinaison
differente de ces facteurs. Ces facteurs peuvent étre supposes presque indépendants les
uns des autres [1].
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3) Télécommunication : Plusieurs applications des méthodes d’ICA et de séparation
aveugle des sources (BSS) aux télécommunications (comme dans techniques d'acces
multiple par répartition en code CDMA), pour but de détecter les signaux source
recus souhaité, mais il faut estimés en premier les quantités intermédiaires telles que
les distorsions de canal, I’effet doppler ou la mauvaise synchronisation émetteur/
récepteur, le bruit de canal [6,7].

4) Imageries : L’analyse par ACI est utilisée pour supprimer les bruits des images
corrompues afin d’extraire une image naturelle. Cette technique est utilisée par
exemple dans 1’application ’Google earth’’, ou les satellites captent 1’image d’une
région de differents angles. Afin d’avoir une image sans bruit (dans ce cas les nuages)
et nous permet de voir clairement les caractéristiques de la région, I’ACI est
responsable pour éliminer ce bruit.

On peut notamment citer autre applications d’ACI comme:

e lasismologie.

e lalocalisation et la poursuite de cibles en radar et sonar.
e lareconnaissance des visages (face recognition).

e séparation d’extraits musicaux stéréophoniques.

e Etautre.

5. Organisation de la thése :

Cette these est focalisée sur 1’étude de la séparation aveugle de sources en particulier,
des sources de signaux de parole en utilisant 1’analyse en composantes indépendantes ACI.

L’objective de ACI est d’analysé un signal mesuré et chercher les signaux sources qui
sont cach¢ a I’intérieur d’un signal mesuré a 1’aide des capteurs sans savoir ce qu’il a comme
signal source.

Cette mémoire est articulée sur quatre chapitres qui seront organisée comme suit :

Le premier chapitre sera une généralité sur I’analyse en composantes indépendantes,
ou nous parlerons tout d’abord sur le développement de cette technique au fil du temps et
comment est méme devenu efficace dans tous les domaines. Apres cela, nous verrons la
définition de cette technique ainsi les deux principales hypothéses qui en dépendent pour
réaliser la séparation aveugle (I’indépendance statique et la non-gaussianité). Enfin, nous
mentionnerons les différents algorithmes que I’ACI peut utiliser, puis conclurons ce chapitre
par une conclusion.
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Dans le deuxieme chapitre, nous parlerons sur 1’algorithme Fast-ICA qui nous avons
choisi de mettre en ceuvre le processus de séparation dans la partie pratique de cette mémoire
ou nous verrons dans ce chapitre la définition et la méthode de base de cette algorithme et ces
propriétés, et nous finirons par une conclusion.

Le troisieme chapitre sera sur I’implémentation de différentes étapes (centrage,
blanchiment, kurtosis) de 1’algorithme Fast-ICA a partir des blocks de diagramme.

Dans le dernier chapitre qui sera qui sera la partie pratique de ce mémoire, ou nous
utiliserons Matlab pour réaliser la séparation de deux signaux audio en appliquant
I’algorithme Fast-ICA.

Et nous conclurons ce mémoire par une conclusion générale, qui sera un résumé de
tout ce qui a été mentionné dans les chapitres précédents.
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Chapitre 1

/ \nalyse en composantes
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1.1 Introduction :

Le traitement de signal connait un grand développement qui continue jusqu’a 1’heure
actuelle. Tous les outils mathématiques, algorithmiques calculatoires utilisées ont conduit a
une révolution technologique dans plusieurs domaines d’applications.

Le traitement de signal a pour but d’extraire 1’information véhiculée par le signal.
Ceci s’appuie sur la connaissance soit du signal, soit du systeme, soit des deux. Le signal
porteur des informations qui nous intéressent subi a une transformation au cours de leur
propagation telle qu’une superposition avec d’autres signaux de 1’environnement.

La grande majorité des technologies modernes, dans la plupart des disciplines,
utilisent des capteurs pour mesurer des grandeurs utiles pour I’étude ou le controle d’un
phénomene physique. En pratique, malheureusement, les signaux obtenus grace a ces capteurs
sont souvent des meélanges de plusieurs contributions issues de signaux originels appelés
sources.

La séparation aveugle de sources SAS consiste a estimer les signaux sources a partir
des mélanges obtenus sur chaque capteur ou cette séparation a été inspirée, a son
commencement, du cerveau humain et de son organisation en réseaux neuronaux. L’analyse
en composants indépendantes ACI est une technique utilisée pour effectuer cette séparation
aveugle ou elle est connue comme une technique pour résoudre ce probléme. Dans ce
chapitre, nous parlerons sur tous ce qui concerne 1’ACI et voir 1’efficacité de cette technique
a recupérer les signaux sources seulement a partir des signaux observé (mélanges).

1.2 ACI au fil des années:

Avant ’apparition d’ACI, la séparation aveugle de sources a été formalisée pour la
premiére fois au début des années 1980, par des chercheurs francais (J. Herault, C. Jutten,
and B. Ans) en neurosciences et traitement du signal, pour modéliser biologiquement le
codage du mouvement : un modele simplifié de codage du mouvement dans la contraction
musculaire, x; (t) et xo (t) sont deux types de signaux sensoriels mesurant la contraction
musculaire. Ces derniers sont un mélange de deux facteurs s; (t) et s, (t) qui sont la position
angulaire et la vitesse d’une articulation mobile. Le systéme nerveux doit pouvoir en quelque
sorte déduire les signaux de position et de vitesse s; (t) et s, (t) a partir des réponses mesurées
X1 (1) et X (1) [8].

Ces recherches ont développé un algorithme de séparation qui cherche a résoudre le
probleme du mélange instantané sans bruit avec une matrice de mélange carrée et des signaux
a valeurs réelles. Depuis, une multitude d’algorithmes a été proposée : mélange instantané ou
mélange convolutif, linéaire ou non linéaire, statistiques d’ordre deux ou d’ordre supérieur

[71.
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Tout au long des années 80, I’ACI est essentiellement resté un domaine de recherche
plutdt frangais, avec une influence limitée au niveau international, ou jusqu'au milieu des
annees 90, il est resté un effort de recherche assez petit et étroit.

Le premier atelier international sur I’ACI a été organisé en 1989 par J.F. Cardoso et P.
Comon dans un article consacré a 1’analyse spectrale d’ordre supérieur (En anglais: higher-
order spectral analysis). Cardoso a introduit des méthodes algébriques exploitant la structure
du tenseur de cumulant d’ordre quatre qui ont conduit au célébre algorithme JADE (En
anglais: Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices) tout en s’inspirant des travaux
de C. Jutten. L'utilisation de cumulant de quatriéme ordre a déja été proposée par J.-L.
Lacoume en1988 [3, 7,8].

En 1994, les travaux de P. Comon ont permis de formaliser le lien entre le probleme
de séparation aveugle de sources et I’ACI dans le cadre du mélange linéaire sans bruit additif
[3]. L’ACI est en vérit¢é une amélioration de la technique précédente 1’Analyse en
composantes principales ACP (En anglais: Principal Component Analysis PCA) basé sur le
dé-corrélation (non corrélation). Par contre, I’ACI a changé complétement son intérét ou elle
a remplacé la dé-corrélation des observations par une hypothése plus forte qui est
I’indépendance statique des sources.

L'ACI a attiré une attention plus large et un intérét croissan-t aprés A.J. Bell et T.J.
Sejnowski ont publié leur approche basée sur le principe infomax au milieu des années 90.
Quelques annees plus tard, Hyvarinen a présenté lI'algorithme a virgule fixe ou FastICA, qui a
contribué a l'application de I'ACI a des problémes a grande échelle en raison de son efficacité
de calcul [3] .

Depuis lors, beaucoup de chercheurs dans le monde entier se sont intéressés vu la
diversité de ses domaines d’application ou une vague croissante d'articles, d'ateliers et de
sessions spéciales consacrées a I'ACI. Une conférence internationale portant spécifiquement
sur le sujet existe depuis 1999. Devant avoir initialement lieu tous les 18 mois, elle est
désormais annuelle [8].

1.3 Définition d’ACI :

L’Analyse en Composantes Indépendantes ACI est une méthode, peut-étre la plus
largement utilisée, pour effectuer une séparation aveugle des sources. Pierre Comon a définit
I’ ACI dans son article (Comon 1994) comme suite :

« L’analyse en composantes indépendantes (ACI) d’un vecteur aléatoire consiste en la
recherche d’une transformation linéaire qui minimise la dépendance statistique en ses
composantes » [11].
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Le but de cette séparation avec ACI est d‘extraire des signaux utiles s, a partir juste
d’observer un mélange x, de ces signaux sources.

Source signal Observed signal Extracted signal
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Figure 1.1 : La récupération des signaux sources s, a partir de leurs mélanges en
utilisant ACI [11].

Dans la figure 1.1, les signaux de sources si,s2, s3 qui sont inconnu et que 1’on
mélange de facon inconnue A sont estimer a partir des mélange xi, x,, x3 qui sont en
revanche connus. Le probléme de la séparation se fait a ’aveuglette, c’est-a-dire que on veut
estimer deux inconnus (signaux s, et matrice de mélange A) a partir de un seul connu xn.
L’ACT a pu résoudre le probléme a travers des informations statiques des sources qui est basé
sur I’indépendante.

e lllustration statique :

Considérons que deux composants indépendants ont les distributions uniformes
suivantes :

sils;] < V3

0 ailleur

p(s;) = {2_33 (1.1)
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Figure 1.2 : La distribution conjointes de sources s; et s, indépendantes [9].

Supposons que les deux composants indépendants sont mélangés par une matrice A,
un mélange x est générées a l'aide de modele ACI. La distribution conjointe de ce mélange
est comme suit :

Figure 1.3 : La distribution conjointes de mélange x; et x [9].

Les bords du parallélogramme dans la Figure 1.3 sont les directions des colonnes de
la matrice A. Cela signifie que le probléme semble avoir une solution [5].

On peut donner la définir de base d’ ACI comme suite [7, 8]:
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e A T’aide de plusieurs capteurs, on observe un mélange x, = (x1, x2 ..., xp) de n
sources indépendantes s, = (s1, 52 ..., sn). Nous supposons que chaque mélange
X, ainsi que chaque composant indépendant s ,, est un vecteur aléatoire :

x1
Xn= [ : (1.2)
xn)
s1
sn:[ : ] (1.3)
sn)

e Le mélange a lieu a travers une matrice inconnue on la note 4 ou : 4 = {a;}.la
matrice A doit étre égale au nombre de sources.

a1 - alj]
(1.4)

A :{aij}:[ '

a; . ai]-

En utilisant cette notation a matrice vectorielle, le modéle de mélange linéaire
instantané non bruité est écrit comme suit [8] :

X1=ai. 1t an st...taij s, \[
X2=ao1. 81t @2.82+...t ayj. sn

Xn=aij. 1t aip. S2+...+ aijj. $n

X=A.s (1.5)

La définition donnée ici est la plus fondamentale. Pour simplifier, nous omettons tout
terme de bruit dans le modéle de base, car I'estimation du modele sans bruit est déja assez
difficile. Cependant, on peut rencontrer certaines généralisations et modifications de la
définition comme par exemple:

e Dans de nombreuses applications, il serait plus réaliste de supposer qu'il y a du
bruit dans les mesures, ce qui signifierait I'ajout d'un terme de bruit dans le
modéle (modéle linéaire instantané bruité) : x = A. s +a, d’ou a est le bruit.

e Dans de nombreux cas, le nombre de composantes indépendantes et de
mélanges observés peut ne pas étre égal.

e Dans un autre cas, les observateurs résultent d'une transformation non linéaire
des sources (mélange non linéaire) : x = F(s), d’ou F(s) est une fonction non
linéaire quelconque [4]
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1.4 L’indépendance statique:

L’hypothése de I’indépendante statique (En anglais : Statistical Independence IS) des
sources est un concept clé dans I'analyse indépendante des composants. L’hypothése dit que si
les sources se produisent de différents processus physiques donc les sources ont rient avoir
I’un de I’autres ¢’est-a-dire qu’ils sont indépendantes.

D’une autre maniére, nous considérons deux variables scalaires différentes X et Y, On
dit que X est indépendant de Y si la connaissance de la valeur de X ne donne aucune
information sur la valeur de Y et vice versa. Prenons un exemple réel tel que le jeu de pile ou
face et jeté d’un dé, d’ou toute information qui nous apparait n'indique pas a une autre
information [10].

Il faut tenir en compte que les signaux sources s, sont indépendants, mais les mélanges
(les signaux observés) xn ne sont pas, car chacun de ces mélanges contient un peu des signaux
sources donc chacun est liés avec 1’autre d’ou il est possible de connaitre la valeur de I'un
d'eux a partir de 1’autre [9].

Mathématiquement, 1’indépendance statique est introduite par le concept de fonction
de densité de probabilité (pdf) d’un événement. En statistiques, lorsque deux événements A et
B sont étudiés, la probabilité conditionnelle P (B/A), est définie comme la probabilité que
I'événement B se produise étant donné que I'événement A se produit, et la probabilité
conjointe, P (A, B) est définie comme la probabilité qu’A et B se produisent.

Ils sont liés par la regle (loi de Bayes) :

P (AB)

P(B/A) = 2.

(1.6)
D’ou P(A) est la densité marginale de A. Si les deux événements sont statistiquement
indépendants P (B/A) = P (B). Donc si A est B sont indépendante alors :

P (A,B)

P(B/A)=P (B)= 577

— P (A,B)=P (A) P (B) (1.7)

Pour résumé, on peut dire que pour deux variables aléatoires X et Y sont indépendants
si et seulement si la densité conjointe P(X,Y) est factorise a des densités marginales

de P(X)et P (Y):
P(X,Y)= P X)P (V). (1.8)
La probabilité marginale de X et Y est donnée par :
P(X)=[P(X,Y)dY et P(Y)=[P(X,Y)dX. (1.9)

Dans le cas de n variables aléatoires, cette définition s’étend naturellement ou la
densité conjointe doit étre un produit de n termes.
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Etant donné deux fonctions intégrables hy et h, de X et Y, les variables aléatoires
indépendantes satisfont la propriété de base :

E {ha (X)) h2 ()} =E {hi (X)} E {h2 (Y)} (1.10)
e Lanon-corrélation et I’indépendance :

Il faut bien savoir que la non-corrélation ne signifie pas I’indépendance, mais le
contraire est vrai. On dit que deux variables aléatoires X et Y sont non-corrélé si leur
covariance est nulle :

C (X, Y)=E{(X=E{X}) (Y=E{Y})}
—E{XY}—E{X}E{Y}=0 (1.11)
On remarque alors que si les variables sont indépendantes ils sont aussi non-corrélé :
E{XY }=E{X }JE{Y}= E{X Y - E{X }E{Y }=0 (1.12)

Par contre la non-corrélation n'implique pas I’indépendance comme par exemple, si on
pend (X, Y) = (1,0) et ont une distribution de probabilité égal 1/4, on trouve que :

E{X°Y?}=0=# 1/4=E{X*}E{Y?}. (1.13)

1.5 Théoreme de centre limite:

Théoréeme de centre limite (en anglais center limite théorie) c’est un théoréme fourni
par A. Liapunov en 1901,ce théoréme joue un role intéressant dans 1’analyse de composant
indépendante Ou on nous a permis de savoir si le signal recus est un signal constitué de
plusieurs signaux indépendantes.

Ce théoréme dit que :

-La distribution d'une somme de variables aléatoires indépendantes tend vers une
distribution gaussienne. Ainsi, une somme de deux variables aléatoires indépendantes
a généralement une distribution plus proche de la gaussienne que n‘importe laquelle
des deux variables aléatoires originales [9].

On expriment ce théoréme mathematiquement on supposant Z; , Z, ,...Z; une serie de

variables aléatoires réelles définies sur le méme espace de probabilité, indépendantes et
identiquement. La somme de cette série est donnée par :

X, =X1Z; (1.14)

Parce que la moyenne et la variance de X;, peuvent augmenter sans étre lié par k — oo,
considérons le standard réalisable y,au lieu de X.
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Xg—my

Y= HEE (1.15)
k
Ou m, et gy, sont la moyenne et la variance deX;. La distribution de y converge vers
une distribution gaussienne avec une variance moyenne et unitaire nulle lorsquek — .

Ce résultat est appelé le théoréme de la limite centrale. Il existe plusieurs formes
différentes de théorémes dans lesquels les hypotheses sur l'indépendance et la méme
distribution sont affaiblies.

Le théoréeme de la limite centrale est la principale raison de la modélisation de
nombreux phénomenes aléatoires en tant que variables aléatoires gaussiennes. Par exemple,
un bruit additif peut généralement étre considére comme la somme d'un grand nombre de
petits effets de base, il peut donc naturellement étre modélisé comme une variable aléatoire
gaussienne.

1.6 Pretraitement des données pour ACI:

Pour but de simplifier et améliorer les algorithmes ACI, il est trés utile de faire un
prétraitement des données (les mélanges x; de la matrice X) qui consiste a les centré et les
blanchi. Ces deux derniers permettent de normalisé les moments d’ordre 1 et d’ordre 2 a la
matrice identité, puis traiter des moments d'ordre supérieur qui rendent 1’estimation du
probléme de I’ACI plus simple et mieux conditionnée.

1.6.1 Centrage:

Le prétraitement le plus élémentaire et nécessaire est de centrer les données en
soustrayant la moyenne de tous les signaux u = E{x} de fagons a rendre la variable x de
moyenne nulle ,le centrage peut étre calculé comme suit:

X' =x— E{x} (1.16)

Le but de centrage est pour simplifier les algorithmes ACI, ce que ne veut pas dire que

la moyenne ne peut pas étre estimée. Aprés avoir estimé la matrice de mélange A, le vecteur

moyen de s peut étre rajouté aux estimations centrées de s pour compléter estimation ou la
valeur de moyen de s est exprimer par :

S=Aty (1.17)
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Figure 1.4 : illustration d’une distribution centrée [8].

1.6.2 Blanchiment :

Une deuxieme étape trés importante dans le prétraitement est le blanchiment qui
consiste a dé-corréler les mélanges, c’est-a-dire qu’avant I’application de 1’algorithme ICA
nous transformons le vecteur X observé linéaire de sorte que nous obtenons un nouveau
vecteur V qui est blanchi ou la variance de chaque meélange blanchi est égale a 1 et leur matrice
de covariance devient donc I’identité.

Pratiquement, pour passer de X a V, on introduit la matrice de blanchiment U, de taille
[n, m], telle que :

V = UX. (1.18)

Cette matrice est obtenue par les étapes suivantes :
1- Calcul de la matrice de covariance C de X :

C = E[XXT]. (1.19)

2- Calcul de la matrice des valeurs propres D, et des vecteurs propres E de C, telles
que CE = ED. avec:

C =ED; E!
D¢ = diag(A1, Az, oor o 1) (1.20)
E = (E/lliE/lzi ...... E/ln)
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3- Calcul de U par I'opération matricielle :

U =D?ET, (1.21)

4- Calcul de V par :
V=UX. (1.22)

L'intérét de cette matrice des mélanges blanchis V est justement de passer d'un espace
quelcongue a un espace blanchi, défini principalement par une réduction de la dimensionnalité
(de m an), c¢’est-a-dire le nombre de mélanges passent de m (nombre initial de mélanges) a n
(nombre de composantes indépendantes). Ce nouvel espace permet donc une simplification
globale de I'ACI, ou le blanchiment améliore la convergence des algorithmes, et réduit la
dimensionnalité des données et le bruit. Donc, on peut dire que le blanchiment résout la
moitié du probleme d’ACI.

Figure 1.5 : illustration d’une distribution conjointe des mélanges avant le blanchiment

[8].




; Analyse en composantes indépendantes

Ly,
ey ‘-"E :1-4"
S
TR L T
PR Wt LT
I A e T
Pl - § T R .
S e EIAER
[ LR Ju¥Y "'...'.-':'. e
ST ol
W o - " ko .
. - - alr adl 3"
a0 D T I A
A B N VG T
e N T o L N FEEH
P CRENR-L R s .
SRR AN QR ATEA
EE . R
l'-q_-' :"" LN L £e
1 - L A L
LT LR [
- ._-"|| "":‘ vy

Figure 1.6 : illustration d’une distribution conjointe des mélanges blanchis [8].

1.7 Fonction de contraste :

Une fonction de contraste (appelée aussi contraste) qui sert a résoudre le probleme de
séparation aveugle des sources ou est un critere avec son optimisation (maximisation) nous
pouvons obtenir la matrice de démixtion W a partir de la non-gaussianité des sources
(kurtosis, la négentropie) et la minimisation des informations mutuels. Elle est définit de la
facon suivant :

Une fonction de contraste (ou contraste) est une fonction réelle des sorties du systeme
global et qui satisfait les deux conditions suivantes :

v C(y() ner) =C((s(W) n ),
v Si C ((y(n)) nez) = C ((s(n)) n &), alors la séparation des sources est effective,

Ou (y(n)) n & est la sortie du systéeme global, résultant d’un mélange par un filtre
quelconque d’un tirage du vecteur (s(n)) n &z de sources indépendantes [12].

1.7.1 Lamesure de la non-gaussianité:

Parmi les criteres qui doivent étre disponible pour séparer les sources dans 1’ACI, une
condition doit étre remplie est la non-gaussianité des signaux sources. Dans le premier, nous
allons voir pour quoi les variables gaussiennes sont interdites dans 1I’ACI.
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Pour voir cela, nous supposons que la matrice du mélange est orthogonale et les
signaux s; sont gaussiens, et x; et X, sont gaussiens, non corrélés, de variance unitaire. Leur
densité conjointe est donnée par :

|t
X1,X)= —e 2
p(x1,x7) Py

(1.23)

&

Figure 1.7 : la distribution conjointes de sources s; et s, et de mélanges x; et x, [9].

La figure 1.7 montre que la densité est completement symétrique. Par conséquent, il
ne contient aucune information sur les directions des colonnes de la matrice de mélange A.
C’est pourquoi A ne peut pas étre estimé.

Pour estimer une des composantes indépendantes, nous considérons une combinaison
linéaire du x;, notons ceci pary :

y = Wix=WTA.s (1.24)

OU WT est une matrice de séparation dans I’espace blanchi a déterminer, et c’est
I’inverse de A. Cette combinaison linéaire serait en fait égale a I’'un des composants
indépendants, ol la maximisation de la non-gaussianit¢ de WTx nous donnera I’un des
composants indépendants a partir de deux méthodes : kurtosis ou de la néguentropie [5].
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1.71.1 Kurtosis :

En statique, la dé-corrélation qui travaille avec des moments d’ordres 1 (moyenne) et
d’ordre 2 (variance) n’est pas suffisante pour résoudre L’ ACI et pour avoir plus d’information
statistique et pouvoir ainsi récupérer des composantes, ¢’est pour cela ils sont passé a des
moments d’ordres plus élevés pour récupérer des composantes, indépendantes et pas
seulement dé-corrélées. On parle de ’statistiques d’ordres plus élevés’” (En anglais : Higher-
Order Statistics HOS). Par conséquence, les cumulant ont été introduits et notamment le
kurtosis, qui est le cumulant d’ordre 4.

On détermine le kurtosis d’une variable aléatoire y centrée (si elle ne I’est pas, lui
soustraire sa moyenne au préalable) comme le cumulant d’ordre 4, K, (y) :

Kurt(y)= K4(y) = E [y*] - 3(E[y2])? (1.25)

Puisque y est une variance unitaire, on peut simplifier I’équation comme suit :
Kurt(y)=E[y*] — 3 (1.26)

Par définition, le kurtosis d’une variable gaussienne est nul et pour d’autres variables
aléatoires est non nul. Ainsi, le kurtosis apparait naturellement comme une fonction de
contraste possible, car discriminatoire par rapport a la gaussianité des variables.

Le kurtosis peut étre positif ou il est appelés super-gaussien ayant une distribution de
probabilité pointue ou il peut étre négatif ou il est appelés sub-gaussien ayant une distribution
de probabilité allongée.

b9

9.4

Figure 1.8 : Super-gaussienne, gaussienne et sub-gaussienne [11].

Ainsi, le but est de maximiser un kurtosis positif ou de minimiser un kurtosis négatif.
Pour ce faire, on recherche itérativement les directions W, tellesque y = WTx.
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Pour trouver I’inverse de la matrice de mélange afin d’identifier les sources, on
procede source par source. On cherche un vecteur W tel que: y = WTx ait le kurtosis le
plus différent de O possible :

e On part d’un vecteur W pris au hasard.

e On calcule la direction ou le kurtosis croit le plus vite s’il est positif ou décroit le
plus vite s’il est négatif, par des techniques de type «gradient», on peut trouver un
optimum local. On a alors identifié une source.

e Pour chaque source, en fait les mémes étapes précédentes.
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Figure 1.9 : Les distributions des variables obtenu par le calcule de kurtosis [9].

Le kurtosis présente un énorme désavantage : celui d’étre tres sensible aux valeurs
aberrantes. En effet, la puissance 4 dans sa définition E[y*] entraine que si I’un des mélanges
ou I’un des coefficients de la matrice de séparation extrait est erroné, alors la puissance 4
amplifie cet effet. Ainsi, le kurtosis, bien que simple, apparait insuffisamment efficace
comme fonction de contraste; on lui préfere la « néguentropie», qui se veut une
généralisation du kurtosis [7,11].

1.7.1.2 La néguentropie

Dans I’analyse en composantes indépendantes (ACI), la théorie de I’estimation et la
théorie de I’information offrent les deux principales approches théoriques pour caractériser les
variables aléatoires : /’entropie qui est un concept de base de la théorie de I’information et
une version légérement modifiée de cette entropie, 1’entropie normalisée négative ou la
néguentropie. Cette derniére est la deuxiéme methode de la mesure de la non-gaussianité.
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e Rappel sur ’entropie

L entropie est une notion utilisée en théorie du codage ou est une mesure du désordre
c¢’est-a-dire plus la variable est « aléatoire », non structurée et imprévisible et plus 1’entropie
est grande.

En effet, la définition de I’entropie H d’une variable aléatoire discréte y de k valeurs
possibles est :

H(y)=—-X, pi logp; (1.27)
Ou pi = P (y = ;) et y; sont les valeurs possibles de y.

Dans le cas d'un vecteur Y de variables aléatoires de densité de probabilité f (y),
1'entropie devient 1' entropie différentielle, définie par :

H(Y)=— [ fO)log fy)dy =—E [log f (¥ ]. (1.28)

Le résultat essentiel de I'entropie est : une variable aléatoire gaussienne a I’entropie la
plus grande parmi toutes les variables aléatoires possédant la méme variance c’est-a-dire la
distribution gaussienne présente I'entropie la plus élevée. L’entropie est petite pour les
distributions qui sont concentrées sur certaines valeurs (un pdf qui est trés pointu). Ceci
montre que I’entropie peut étre utilisée pour mesurer la non-gaussianité [7,11].

o Définition la néguentropie :

On définit la néguentropie J par la différence d'entropies entre une variable aléatoire
gaussienne y gauss €t une variable quelconque y de méme variance par 1’équation suivante :

](37) = H(ygauss) - H(y)- (1-29)

L'intérét de cette definition est que J (y) = 0 pour une variable gaussienne et J (y) est
strictement positif dans tous les autres cas. Alors le but est donc de maximiser J(y).

Dans le cas d'un vecteur aléatoire Y, la néguentropie s'exprime sous méme forme
précédente. Ou ce ne sont plus les variances qui sont égales, mais les matrices de covariance
de Y etY gauss VeCteur aléatoire gaussien.

L'avantage d'utiliser la néguentropie comme mesure de la non-gaussianité est qu'elle
est bien justifiée par la théorie statistique. Mais le probléeme de I'utilisation de la néguentropie
est cependant qu'elle est trés difficile a calculer, ou son estimation nécessite une estimation de
pdf. Par conséquent, des approximations plus simples de la néguentropie sont trés utiles [5,11]
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e Approximation de la néguentropie :

L'expression de la néguentropie est trés satisfaisante théoriquement parlant, par
rapport aux statistiques. Cependant, elle est difficile & mettre en ceuvre. En pratique, des
approximations ont été utilisées pour parer ce probléme.

La méthode classique de I’approximation de la néguentropie est l’utilisation des
moments d’ordre supérieur (intervenir les cumulants d'ordre 3 et 4) :

1 1 1 1
JO) = 5 k3 + - ki= E{y°®} + - kurt(y)? (1.30)

D’ou y est un variable aléatoire centrée, de variance unitaire et moyenne nul.
Cependant, cette approximation présente mémes problemes que kurtosis.

De nouvelles approximations ont ont été développées par Hyvarinen pour éviter les
problémes rencontrés avec les approximations précédentes. Ces approximations étaient basées
sur le principe d'entropie maximale. Une nouvelle forme est introduite :

J) = E, ¢ [E{G:(N} - E{G;(W)}? (1.31)

Ou : ¢ une constante positif et y et v sont deux variables respectivement quelconque et
gaussienne, centrées et de variances unitaires et G; est une fonction non quadratique et bien
choisie :

1- Gi(y) =Yy
2- Ga(y) = 1/al. log(cosh(ay))avec1 <a < 2.
2
3- Gs(y) = —exp(%).
Pour le choix numéro (1), on tombe sur une approximation basée sur le kurtosis

(estimateur classique). Pour les deux dernier choix (2) et (3) sont prouvé tres utile.
A I’utilisation d’une seule fonction non quadratique G, I'approximation devient :

J@) = c[E{G (N} - E{G W)}])° (1.32)

Ces approximations de néguentropie qui sont simples, rapides pour calculer, nous
donnent un trés bon compromis entre les propriétés des deux mesures classiques de la non-
gaussianite qui est données par kurtosis et neguentropie [5,7, 11].
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1.7.2 Minimisation des informations mutuelles:

La théorie de I’information nous donne une autre méthode qui nous permettons
I'utiliser comme critere pour trouver une estimation du modéle ACI, ¢’est la minimisation des
informations mutuelles. L'une des principales utilités de I'information mutuelle est qu'elle sert
a combiner entre de nombreux principes d'estimation, en particulier I'estimation du maximum
de vraisemblance (En anglais : Maximum Likelihood ML) et la maximisation de la non-
gaussianité.

1.7.2.1 L’information mutuelle :

Dans la théorie de I’information, I’information mutuelle est une mesure naturelle de la
dépendance des variables aléatoires. On définit 1’information mutuelle | entre N variables
aléatoires yj avec i =1.....N, on utilisant le concept de la dérivée de I’entropie comme suit :

[(V1, Y2, Y8 ) = it  Hy) — H). (1.33)

L’information mutuelle est toujours non-négative et nul si et seulement si les variables
sont statistiquement dépendantes.

Une propriété importante de 1’information mutuelle est que nous avons pour une
transformation linéaire inversible y = Wx :

[(Y1,Y2, YN ) = Iiv=1 H(y;) —H(x) — log|det W|. (1.34)

Ou la matrice W est déterminée de sorte que les informations mutuelles des
composants y; soient minimisées.

Cette information mutuelle est également exprimable en fonction de la néguentropie,
avec les y; de variances unitaires, sous la forme :

1Y, Y2 YN ) =C — Z?:ﬂ()’i) (1.35)

A partir de 1’équation (1.35), nous voyons que trouver une transformation linéaire
inversible W qui minimise l'information mutuelle équivaut a peu prés a trouver des directions
dans lesquelles la néguentropie est maximisée. Nous avons vu précédemment que la
néguentropie est une mesure de la non-gaussianité. Ainsi, (1.35) montre que I'estimation ACI
par minimisation des informations mutuelles équivaut a maximiser la somme des non-
gaussianités des estimations des composantes indépendantes, lorsque les estimations sont
contraintes de ne pas étre corrélées.




; Analyse en composantes indépendantes

En pratique, il existe également des différences importantes entre ces deux criteres (la
néguentropie et minimiser I'information mutuelle).

La néguentropie et d'autres mesures de la non-gaussianité permettent l'estimation
déflationniste, c'est-a-dire I'estimation une par une, des composantes indépendantes, car nous
pouvons rechercher les maxima de la non-gaussianité d'une seule projection W' x. Cette
caractéristique n'est pas possible avec des informations mutuelles ou la plupart des autres
critéres, comme maximum de vraisemblance [8].

1.7.2.2 Maximum de vraisemblance :

Une autre approche tres populaire pour 1’estimation d’un modéle ACI est I’estimation
du maximum de vraisemblance (En anglais : Maximum of likelihood ML). Estimer un
paramétre par le maximum de vraisemblance consiste a proposer la valeur pour laquelle la
probabilité de 1’observation dans le modéle est la plus forte. Maximum de vraisemblance est
désignée traditionnellement par la lettre ”L” en raison de I’appellation anglo-saxonne de la
vraisemblance, qui est "Likelihood".

En notant W = (wy, ..w;) ' la matrice A%, le log de la vraisemblance est calculé
comme sulite :
L =3I, 3%, log fy w] x(t)) + T log |det W| (1.36)
Ou :
- fi représentent les fonctions de densité de s; (ici supposés connus) et x(t),
- t=1,...Tsontles réalisations de X,
- le terme log |det W| dans la vraisemblance vient des regles classiques pour la
transformation linéaire (y =WXx) des variables aléatoires et leurs densités [5].

1.8 Les algorithmes d’ACI :

ACI possede de nombreux algorithmes, c’est-a-dire qu’il n’existe pas une seule
méthode pour résoudre le probléme d’ACI mais il existe différents méthodes, ot le bonne
choix de la méthode ACI forme donc un tout. Comme 1’affirmé Cardos :

«Il n’y a pas d’algorithme ACI universel».
Le but principal de ces algorithmes est d’extraire des composants indépendants. De

nombreuses études traitant la techniqgue ACI comme une boite noire sans comprendre les
détails internes.
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L’algorithme ACI choisie est I’association de deux éléments qui sont importantes : la
fonction de contraste (maximisant la non-gaussianité, minimisant les informations mutuelles,
ou utilisant méthode d’estimation du maximum de vraisemblance) et I’algorithme
d’optimisation.

1.8.1 Algorithme JADE :

JADE est I’abréviation en anglais de Joint Approximation Diagonalization of Eigen-
matrices, c’est un algorithme développé par Cardoso en 1993 pour extraire les sources
indépendantes et non-gaussiennes d’un signal mixte. Cette algorithme est basée sur le calcul
des tenseurs des cumulant d’ordre quatre.

Ces cumulant peut étre représenté par un tenseur (un cube). Le tenseur est une
généralisation de la notion d’une matrice, c’est-a-dire que la matrice est une forme simple
d’un tenseur. Ainsi, un tenseur de cumulant est une généralisation d’une matrice de
covariance.

Pour recupérer les composantes indépendantes (les signaux sources), on diagonalise le
tenseur de cumulant, parce que si les signaux sont indépendantes, les cumulant a I’extérieur
de diagonale égale a zéro. Et si les signaux ne sont pas indépendantes, les cumulant a
I’extérieur de diagonale vont étre non nulle. Alors 1’algorithme JADE calcule les cumulent de
signal observé, puis diagonalise le tenseur des cumulant ou cette diagonalisation change les
signaux observé aux signaux pure [13,14].

1.8.2 Infomax:

L’algorithme d’infomax est un principe d’estimation pour L’ACI basé sur la
maximisation de I’entropie de sortie d’un réseau de neurones avec des sorties non-linéaires.

Supposons que x est I’entrée du réseau neuronal dont les sorties sont données par :
yi= oi(w{ x) (1.37)

Ou ¢; sont des fonctions scalaires non linéaires et les w; sont les vecteurs de poids
des neurones. On veut alors maximiser I'entropie des sorties comme suivant :

Hy)=H (@;W] %), e cce cce e @ (Wh X)) (1.38)

Si les ¢ sont bien choisis, ce cadre permet également d'estimer le modele ICA [8,11].

1.8.3 Algorithme Fast-ICA :

L'algorithme Fast-ICA inventé par Aapo Hyvarinen a I'Université de technologie
d'Helsinki, est lI'une des méthodes les plus utilisées pour résoudre les problemes de BSS. Les
résultats expérimentaux établissent qu'il surpasse la plupart des algorithmes ICA en vitesse de
convergence.



https://fr.wikipedia.org/wiki/Tenseur
https://fr.wikipedia.org/wiki/Cumulants_(statistiques)
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Apres I'étape de blanchiment, Fast-ICA cherche a maximiser la non-gaussianité des y;
on utilisant souvent la néguentropie, chacune de ses composantes tendra vers une estimation
des sources indépendantes

Pour éviter que toutes les estimations convergent vers la méme source, il est nécessaire
d'imposer I'orthogonalité des y;. Deux méthodes existent pour imposer cette orthogonalité :
déflation et symétrique. Fastl-CA est une approche de type déflation c’est a dire que les
composantes du mélange sont extraites 1’une apres 1’autre.

1.9 Conclusion :

L'ACI est une technique connue depuis des années et développée au fil du temps pour
régler le probleme de séparation aveugle des sources, dans laquelle les données aléatoires
observées sont exprimées sous la forme d'une transformation linéaire de composants
statistiquement indépendants les uns des autres.

A coté de I’indépendance des sources qui est 1’une des principes pour ’estimation de
I’ACI, une approche fondamentale de I'ACI est donnée par le principe de non-gaussianité. Les
composantes indépendantes peuvent étre trouvées en trouvant des directions dans lesquelles
les données sont au maximum non-gaussiennes

Avant 1’estimation, deux procédures qui sont le centrage et le blanchiment sont
appliqué sur les données pour but de simplifier le probléme, puis a 1’aide de des fonctions de
contraste qui est soit basée sur la recherche des maxima de non-gaussianité ou 1’estimation du
maximum de vraisemblance ou bien par minimisé les informations mutuelles on extraire nos
signaux sources. Plusieurs algorithmes tell que Fast-ICA, Infomax, JADE sont basés sur
I’utilisation de 1’une de ces fonctions de contraste.

Dans le prochaine chapitre, nous ce concentrons sur 1’algorithme de Fast-ICA qui est
I’algorithme de base de nos travaux, ol tout d'abord, nous expliquerons le choix de

l'algorithme Fast-ICA, puis nous passerons a la présentation de cette algorithme et son
principe de fonctionnement.
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Chapitre 2

Algorithme Fast-ICA
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2.1Introduction :

Le principale but de la technique ACI est d’estimé les composantes
indépendantes d’un signal mixte, et pour cela il existe plusieurs méthodes
d’estimation ou le bonne choix facilite et accélére le calcul et donne des résultats plus
précis. Un choix de méthode optimale peut donc se résumer en deux questions :

- Comment veut-on estimer les composantes indépendantes?
- Etavec quel type d'algorithme?

Dans 1’ACI, il existe deux fagons de calculer les composantes indépendantes,

- la premiére est I’estimation une par une qui est le mode déflation,
- Dautre est I’estimation toutes d'un coup qui est le mode symétrique.

Pour les types d'algorithmes existent, il a trois types :

a. Les algorithmes par« lots» : leurs capacités actuelles s'averent limitées. Ils
sont basés sur la minimisation ou maximisation de fonctions de contraste, ne
faisant intervenir que les cumulant d'ordre plus élevés.

b. Les algorithmes adaptatifs: sont basés sur des méthodes de gradient
stochastiques. Ces algorithmes présentent le défaut de converger lentement
vers la solution et également d'étre sensible aux valeurs aberrantes.

c. Les algorithmes du point fixe : le nom (point fixe) vient du fait que la régle
récursive. lls sont basés sur le kurtosis ou la néguentropie.

L'algorithme Fast-ICA est I'un des algorithmes les plus populaires dans le
domaine de l'analyse en composantes indépendantes ACI. Il est une forme de
I'algorithme du point fixe [11]..

Dans ce chapitre, nous concentrons sur 1’algorithme Fast-ICA ou dans les
titres suivants, nous allons cité la raison de choisir 1’algorithme Fast-ICA, puis nous
passons a la présentation de 1’algorithme avec son principe

2.2 Choix du Fast-ICA :

Une étude de comparaison est faite sur différentes algorithmes pour but de
mesurer les propriétés de précision et de vitesse de calcul : la précision, charge
informatique (le nombre d'opérations qu'il nécessite) et erreur en fonction du nombre
de sources. Les algorithmes sont comparés sur des données générées artificiellement,
constituées de mélanges de signaux de base (sinusoides, dents de scie, ...).
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Les proportions des mélanges sont connues, en d'autres termes, la matrice de

mélange A est connue et on cannait initialement S. 1l est alors facile de comparer les
composantes indépendantes rendues par chaque algorithme avec les signaux de s;

initial.
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La comparaison est faite sur les algorithmes suivants :

Les algorithmes du point fixe: simple(FP), avec la méthode déflation
(FPsym) , avec symétrique (FPsymth).
L'algorithme naturel du gradient ACY (abréviation de : Amari Cichocki-Yang)
L’algorithme WACY (White ACY), qui est '’ACY mais dans le cas blanc
L'algorithme BS (de Bell et Sejnowski).
L'algorithme étendu de Bell et Sejnowski, ExtBS (algorithme de gradient basé
sur le critere de I'infomax).
L'algorithme qui réalise la séparation adaptative équivariante de sources
indépendantes EASI (abréviation de: Equivariant Adaptive Separation via
Independence).
L'algorithme NPCA-RLS (abréviation de : Nonlinear Principal Component
Analysis by Recursive Least Squares).
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Figure 2.1 : Erreur E; en fonction de la précision [11].
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La figure 2.1 montre les résultats pour la précision des algorithmes ci-dessous.
Plus la valeur de E; est élevé plus I’algorithme est moins précis. Les intervalles
pointés des boites représentent les valeurs possibles d’E;. Ainsi, les croix représentent

les valeurs aberrantes.

On remarque d’aprés cette figure que 1’algorithme du point fixe avec la
méthode déflation FPth est dans le méme ordre de performance de précision que les
algorithmes ExtBS et NPCA-RLS et BS. On remarque aussi que tous les algorithmes
FP ne présentent pas beaucoup de valeurs aberrantes malgré que I’algorithme a point
fixe simple FP soit le plus mauvais dans la précision.
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Figure 2.2 : Erreur E; en fonction de la charge informatique [11].

La figure 2.2 montre la mesure d’erreur E; et le nombre de calculs sur les
flottants nécessaires a chaque algorithme pour converger vers les composantes
indépendantes.
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On remarque que les algorithmes a point fixe, quel qu’ils soient, convergent
avec le moins de ressources informatiques nécessaires malgré qu’ils présentent un
large intervalle des valeurs de E;. Pour les autres algorithmes ACY, BS et ExtBS
offrent une erreur faible mais nécessitent plus d'opérations sur les flottants que les FP
pour converger.
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Figure 2.3 : Erreur en fonction de nombre de sources [11].

Dans la figure 2.3, l'erreur est calculée avec un autre indice E, qui est
l'équivalent quadratique d’E;. On la mesure pour différentes valeurs du nombre de
sources.

On constate globalement que les algorithmes ACY, ExtBS et FPsymth offrent
le meilleur comportement et la meilleure précision avec 1’augmentation de nombre de
sources. Mais l'algorithme a point-fixe simple (FP) se comporte le plus mal. En outre,
la précision de NPCA-RLS est proche des meilleurs, alors que celle de EASI se
dégrade plus ou moins linéairement avec le nombre de sources.
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e Conclusion de I’étude de comparaison :

D’apres les trois études sur les différents algorithmes, on en arrive a la
conclusion que, globalement, le meilleur algorithme est lI'algorithme a point fixe.
Son concepteur Hyviirinen lui a donné I'appellation « FastiCA

Le Fast-ICA est un Il'algorithme le plus rapide pour converger vers les
composantes indépendantes, nécessitant le moins d'opérations et relativement peu
sensible a l'augmentation du nombre de sources. Ces trois raisons majeures
justifient donc notre choix a cet algorithme pour nos prochains travaux [11].

2.3Fast-1CA :

Fast-ICA qui est connue sous le nom d'algorithme a virgule fixe, est une
méthode tres efficace pour maximiser les mesures de la non-gaussianité. Nous avons
introduit différentes mesures de la non-gaussianité dans le chapitre précédent, tel que
la néguentropie et kurtosis.

Fast-ICA une version qui peut également étre décrite comme un réseau de
neurones [9].

"t

Figure 2.4 : Réseau de neurones de 1' ACI [11].
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On remarque que ce réseau possede trois couches de nceuds. La premiére est
constituée des m nceuds qui représente les mélanges, c’est-a-dire la matrice X, la
deuxieme constituée des n mélanges blanchis V (oun < m), et enfin, la derniére des n
composantes indépendantes Y [11].

On suppose ici que les données sont preétraitées par centrage et blanchiment.
Regardons un seul neurone dans ce réseau :

W
>
X > — Y5
>

Figure 2.5 : Un seul neurone de 1' ACI [9].

Nous allons commencer par un probléme a une seule unité, puis genéraliser a
plusieurs unités.

2.3.1 Fast-ICA pour une seule unité :

Le Fast-ICA est basé sur un schéma d'itération a virgule fixe pour trouver un
maximum de la non-gaussianité de (W' x). La non-gaussianité est ici mesurée par
I'approximation de la néguentropie J (w' x) puis kurtosis. La régle d'apprentissage
Fast-ICA qui est a partir d’elle le neurone est capable de mettre & jour, trouve une
direction, c'est-a-dire un vecteur unitaire w tel que la projection (W' x) maximise la
non-gaussianité [5]. La méthode de base de l'algorithme Fast ICA est la
suivante [9,11]:

e Par de la néguentropie :

1. Choisissez un vecteur initial wo (par exemple, aléatoire).
2. Soit:
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w (K) = E{xg(w "x)} — E{g' (wTx)}w (2.1)

= Qu g’ estladérivée de g, tel que soit :

2
01(y) = 1/, log(cosh(ay)) avec 1< a <2, Qoly) = —exp(%).
2
g1(y) = tanh (a;y). . 92(Y)=y exp(—%).
3. Diviser w (k) par sa norme :
_ _wm
— lw(R)l (22)
4. S’il n’est pas convergé, retournez a I'étape 2. Sinon I'algorithme est convergent
et génére w (k).
Le vecteur final w (k) qui est un vecteur de démixtion, sépare I'un des signaux
de source non gaussiennes dans le sens que w(k) "x(t) out=1.2, ....... est égal a 1'un

des signaux source.

2.3.2

Par de kurtosis :
Choisissez un vecteur initial wo (par exemple, aléatoire).

Soit :
w (K) = E{Z[Z"w(k — 1)] 3 } - 3w(k— 1) (2.3)

Diviser w (k) par sa normel|lw( k)|| .

S’il n’est pas convergé, retournez a I'étape 2. Sinon l'algorithme est convergent
et génére w (k).

Fast-1CA pour plusieurs unités:

L'algorithme Fast-ICA pour une seule unité, converge vers une seule colonne

(vecteur) de la matrice de démixtion W. Pour trouver plus d'un vecteur pour estimer
plusieurs composants indépendants, nous exécutons l'unité FastiCA avec plusieurs
Unités wy, Wy, ..., wy.
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Pour empécher que l'algorithme ne converge deux fois vers le méme vecteur, il
suffit d'ajouter une simple projection orthogonalisante a l'intérieur de la boucle, c’est a
dire nous devons décorréler les sorties w!x, wix..., wIx aprés chaque itération. Un
moyen simple de réaliser la décorrélation est un schéma de déflation basé sur une
décorrélation de type Gram-Schmidt : a chaque étape, le i-eme vecteur estimé doit
étre perpendiculaire aux i1 vecteurs précédemment trouvés, car la matrice de
démixtion doit étre orthogonale

Dans certaines applications, une orthogonalisation symétrique peut étre utile,
on travaille directement a partir de W, qui a chaque itération, est orthogonalisée par
Gram-Schidt et actualisée. Les explications de ces deux méthodes sont données en
2.4 [5,15, 16].

2.4 Orthonormalisation de I’algorithme Fast-1CA :

Dans algorithmes ACI nous savons que les vecteurs de solution (vecteurs de
base ACI) sont théoriqguement orthogonaux ou orthonormaux, mais les algorithmes
(comme point fixe) itératifs ne générent pas toujours automatiquement
I’orthogonalité. 1l peut alors étre nécessaire d’orthogonaliser les vecteurs apres chaque
étape d’itération par une orthogonalisation de Gram-Schmidt.

Le procéde d’orthonormalisation de Gram-Schmidt est un algorithme
permettant de fabriquer une famille orthonormée a partir d’une famille libre dans un
espace euclidien.

On définit le théoréme de Gram-Schmidt :

Si (%) nen €st une famille libre d’un espace préhilbertien, il existe une et une

seule famille orthonormée (e,) e telle que :

o Vect (eg ,......... en) = Vect (xg,......... Xn) pour tout n.
o Les produits scalaires (e, | x,,) sont strictement positifs pour

tout n.
L’intérét de cette ortho-normalisation est pour éviter que toutes les
estimations convergent vers la méme source, il est nécessaire d’imposer
I’orthogonalité des y; [8,11, 15].

L’orthonormalisation peut étre accomplie essentiellement de deux
manieres :
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e Meéthode par deflation.
e Meéthode par symétrique.

2.4.1 Méthode déflation :

La version dite « par déflation » estime itérativement les sources sont obtenues
une par une et orthogonalise chaque estimation au moyen d’un procédé de Gram-

Schmidt pour s’assurer de son orthogonalité avec eux est donnée par :
Wit1 = Wip1 — ey (Wip1 W) ) W (2.4)
Wipr = —WWTwyy (2.5)
OuW = (wy, w,, ... w;) se construit a chaque nouveau vecteur calculé [11].

2.4.2 Meéthode symétrique:

Une autre méthode peut étre souhaitable c’est utiliser une dé-corrélation
symétrique, dans laquelle aucun vecteur n'est "privilégié" par rapport aux autres; Cela
signifie que les vecteurs w; ne sont pas estimés un par un, lls sont plutdt estimés en
paralléle. L'une des raisons en est que la méthode de déflation a l'inconvénient que les
erreurs d'estimation dans les premiers vecteurs sont ensuite accumulées par ortho-
normalisation. Une autre raison est que les méthodes d'orthonormalisation symétrique

permettent le calcul paralléle de composants indépendants.

Ou elle consiste a partir directement d'une matrice W quelconque, a

I'orthogonaliser, selon Gram-Schmidt, par I'opération:

1
w=wwh :w (2.6)
Ou W est la matrice avec des lignes W/, Cela signifie que I'étape de mise a
jour est effectuée en premier pour tous les n vecteurs des poids, alors la matrice W est

orthogonalisée.

L'orthonormalisation symétrique est effectuée en effectuant d'abord I'étape
iterative de l'algorithme a une unité pour chaque vecteur W; en paralléele, puis
orthogonaliser tous les W; par des méthodes symeétriques spéciales exprime dans

I’étape suivant [11,15] :
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1. Initialiserle W;,i=1,2,3,......... n (longueurs d'échantillon).

2. Faites une itération d'un algorithme d'une unité sur chaque W; en
paralléle.
3. Faire une orthogonalisation symétrique de la matrice W.

4. S'il ne converge pas, revenez a I'étape 3.

2.5 Propriétés du FastiCA :

L'algorithme Fast-ICA présente un certain nombre de propriétés souhaitables
par rapport aux méthodes existantes pour ICA, parmi les [15] :

1. La convergence est cubique (ou du moins quadratique), contrairement aux
descentes de gradient qui sont linéaires. La conséquence est une convergence
tres rapide, d'ou l'appellation « FastiCA ».

2. L'algorithme Fast-ICA est facile a utiliser ou il n'y pas de paramétre
d'apprentissage a régler au préalable, contrairement aux algorithmes du
gradient.

3. L'algorithme trouve directement les composantes indépendantes de n'importe
quelle distribution non gaussienne.

4. Fast-ICA est moins sensible aux valeurs aberrantes, simple a calculer et
nécessite peu d'espace mémoire

5. Les composantes peuvent étre estimées une a une (déflation) ou

6. Simultanément (symétrique).

2.6 Conclusion :

L'algorithme FastiCA qui utilise un schéma d'itération a virgule fixe est une
méthode de calcul hautement efficace ou elle a été trouvé dans plusieurs expériences,
qu’elle est une méthode de maximisation tres rapide de autres méthodes et fiable pour
maximiser les mesures de non-gaussianité (soit en utilisant la kurtosis ou ma
néguentropie) utilisées pour I'estimation ICA, en convergeant vers les composants
indépendantes.




; Algorithme Fast-ICA

Pour éviter que toutes les estimations convergent vers la méme source, il est
nécessaire d'imposer l'orthogonalité des y; (sous contrainte de blanchiment, cela
revient a de-corréler les données)

Deux méthodes existent pour imposer cette orthogonalité (versions de Fast-
ICA) : Fast-ICA monobloc (déflation) et Fast-ICA symétrigue. Comme son nom
I'indique, Fast-ICA a une unité correspond a la séparation a une unité, qui estime une
ligne a la fois de la matrice de démixtion W, tandis que Fast-ICA symeétrique
correspond a la séparation simultanée qui estime W dans son ensemble.
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Chapitre 3

M ise ceuvre de [’algorithme
Fast-1CA
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3.1 Introduction :

Le calcul complexe de Fast-ICA est l'une des principales barricades dans
I'implémentation matérielle, ou la vitesse de traitement est extrémement souhaitable
dans la mise en ceuvre Fast ICA, et surtout dans les applications en temps réel telles
que l'amélioration du signal vocal et l'extraction des fonctionnalités essentielles
EEG/MEG et plusieurs d’autres.

Par conséquent, le processus ACI sera divisé en modules de sous traitement.
Ces sous-modules sont développés indépendamment, puis intégrés ensemble.

Dans le chapitre précédant (chapitre 02), nous avons défini la méthode de
base de l'algorithme Fast ICA, et dans ce chapitre, nous allons voir I’implémentation
de I’algorithme Fast-ICA a partir des blocks de diagramme.

3.2Mise en ceuvre du centrage:

Le processus de centrage implique la soustraction de moyens des signaux
mixtes u; et up de x; et x;

. Premierement, les composantes de signaux mixtes sont accumulées les unes
apres les autres. Apres avoir obtenu la somme de x, p est obtenu en divisant la somme
par la longueur de I'échantillon. Afin d'accélérer la vitesse de traitement, Utilisez la
multiplication (multipliez par 1 / la longueur de I'échantillon) au lieu de la division.

Deuxiemement, la moyenne est soustraite des données de signaux mixtes pour
réaliser le centrage. La formule d'opération est :

x(i) = x (i) — (X2 orouenr de vechantilion x (1)) (1 / la longueur de I'échantillon)
(3.1)

Oui=1,2,...... longueur d'échantillon [15].




; Mise en ceuvre de I’algorithme Fast-ICA

signal mixte :> Caleul _ ::> Cen_X

X=[x) Xy Moyen

Figure3.1: Schéma fonctionnel de la mise en ceuvre du centrage [15].

3.3 Mise en ceuvre du blanchiment:

La premiére étape du blanchiment consiste a trouver la matrice de blanchiment
P. P est donné par [15] :

P =D1?2 X ET (3.2)

Ou D = diag (A1, A2) = matrice diagonale des valeurs propres de la matrice de
covariance C,

E = (e1, e2) = Matrice orthogonale des vecteurs propres de C, .
C, = E{xxT}estune matrice 2 x 2.
Trois multiplicateurs sont nécessaires pour effectuer le calcul de XX :
Le multiplicateur-1 est utilisé pour X; x X3
Le multiplicateur-2 est utilisé pour X1 x X

Le multiplicateur-3 est utilisé pour Xz x X,

on X = <x1> _ (xl(l)xl(Z), .. x1(longueur de l’échantillon))
4 T\, \p(D)x,(2), ... x,(longueur de l'échantillon)
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Puisque X» x X; est égal a X, x xa, il suffit de réaliser I'un d'entre eux. Par
consequent, C, peut étre obtenu en multipliant en multipliant la somme par 1 /
longueur d'échantillon.

Cette opération peut étre exprimée comme :

CX_OO — (Zjlzllongueur de lréchant X1 (1) % X, (])) x ( 1 ) (3.3)

langueur d’échant

Cx o1 = Cx 10 = (ZJ?Zfllgueur Véchant ;13 s ) (].)) X ( 1 ) (3.4)

langueur d’échant

CX11 — (Z la longueur de l' échantillon X, (]) X x, (])) x ( 1 ) (35)

j=1 langueur d’échant

Aprés avoir calculé la matrice de covariance, I'étape suivante consiste a
déterminer la matrice orthogonale des vecteurs propres C,.(E) et la matrice diagonale
des valeurs propres Cx (D).

— Cx227Cx 1 (3.6)
ZXCX_12
— sign(o) (3.7)
abs(o)+,/1+(o%x0)
-1 3.8
C= e (38)
S=TXxC (3.9
_[C S (3.10)
E=[C
D = ET x [Cx X E] (3.11)
, A 0 ) LYo (3.12)
_ -1/2 _ |1
Si D= 0 Az] alors D = [0 )12_1/2]

oh 4 -1/2__ 1 et j-1/2__1
1 \/A—l 2 \/)L_z
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Par conséquent, la matrice de blanchiment P est obtenue en multipliant D™?
T
parE":

P=D"Y2x ET (3.13)

Enfin, les données blanches Z sont obtenues aprés multiplication de P par X
comme suivant :

Z =PX (3.14)

Le schéma d'implémentation fonctionnelle est illustré dans la figure suivante :

Signal
mixte

Calcul de
covariance | | e‘—" L : >

Figure 3.2 : Schéma fonctionnel de la mise en ceuvre de blanchiment [15].
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3.4 Calcule de norme :

Pour calculer la norme [|w]|, choisissons un vecteur aléatoire initial w = [Wl]
2

et calculons sa norme comme suite [15]:

Iwll =/ (Wi x W) + (W, X W) (3.15)

6 o

Figure 3.3 : Diagramme sur calculer de la norme [15].

Nous divisons W; et W, par sa norme, nous aurons :

) "/

W =
w,
/iwil

(3.16)

3.5 Mise en ceuvre de la kurtosis :

Pour calculer le vecteur de séparation w, nous avons choisi de le calculer en
utilisant la kurtosis, ou 1’équation est exprimée comme sulit :
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WK =E{Z[ZTwk—-1)]3}- 3wk —-1) (3.17)

Nous separons cette équation en deux pour appliquer les blocks
I’implémentation de kurtosis :

)
( A \
WK =E{Z[ZTwk-1)]3}- 3wk—1)
\ y J
1)

Le calcul de (1) est d'abord mis en ceuvre ou l'opération peut étre formulée
comme suit :

Per.w (k) = %;=1(Z() x [Z() x wk— D)) (3.18)

Ou Per_w (k) est le résultat du calcul de Z [ ZT w(k — 1)] 3.

Z[ZT wk —1)]3=Per_w (k) = (Per_w;, (k) , Per_w, (k) (3.19)

L’implémentation de (1) est présentée dans la figure suivante :
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Memory | | Memory

L

wiK-1)

Pre_w(k)

Wik-1)

Pre_wy(K-1)

wilK-1)

Pre_wy(K-1)

Figure 3.4 : Diagramme de la mise en ceuvre de Per_w (k) [15].

Aprées I’'implémentation de (1), le calcul de (2) est mise en ceuvre dans la
Figure 3.5,
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3
Wi (k- l} @ O - W[(k)

AN
Pre_wi(k)
Normalisation
Pre_wy(k)
wik-1) ) O L wk)

Figure 3.5 : Diagramme de la mise en ceuvre de w (k) [15].

Le block de normalisation dans la figure 3.4 a pour but de comparer entre la
nouvelle valeur de_w avec [’ancienne valeur de w, et si les valeurs ne correspondent
pas, alors la nouvelle_w est renvoyé a l'entrée du bloc et également stocké en tant que
I’ancienne_w dans un registre a des fins de comparaison.

Lorsque la nouvelle_w = [’ancien_w, alors cette valeur est donnée a la sortie
comme le vecteur convergé w qui donne une composante indépendante.

Pour trouver l'autre composante indépendante, un nouveau vecteur aléatoire w
est supposé et il est dé-corrélé avec le w précédent et est a nouveau soumis au
processus d'itération pour obtenir une valeur convergente optimisée pour i = 1 et 2
(pour deux signaux mixtes) [15].
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— 0 _ o
Al= — ] Pour le premier composant indépendant
2

— w w
1 — 1 1 nouv
a7 =|

Pour le deuxiéme composant indépendant
W2 W2 nouv ] p p

N wq Y .
ou [WZ”"”" ]sont les nouveaux vecteurs aléatoires pour le deuxiéme
nouv

composant indépendant.
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3.6 Conclusion

Dans le but d'extraire les signaux sources d'un signal mixte en utilisant la
I’algorithme Fast-ICA, nous avons présenté dans ce chapitre théoriquement les
blocks principaux pour la mise en ceuvre de 1’algorithme Fast-ICA :

- Blocks de diagrames pour le prétraitement d’un signal.
Blocks de diagrames pour le calcul de matrice de séparation W
en utilisant le kirtosis.

A partir de cette étude théorique, nous pouvons passer a 1’implémentation
pratique sous MATLAB dans le chapitre suivant.
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Chapitre 4

Résultat et discussion
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4.1 Introduction :

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté théoriqguement la
séparation aveugle avec la technique ACI ainsi nous avons appris les différents
algorithmes que cette technique peut utiliser pour le processus de séparation des
sources ou dans ce mémoire, nous avons choisi 1’algorithme Fast-ICA pour
implémenter notre application.

Dans ce chapitre et a 1’aide de Matlab, nous concevrons un systeme de
séparation de source aveugle par la méthode Fast-ICA a I’aide de deux signaux
aléatoire, et Les résultats obtenus seront discutés.

4.2 Simulation de I’algorithme Fast-ICA (a I’aide de Matlab) :
4.2.1 Chargement des données

A Taide de deux fichiers audio qui sont chargés depuis le
répertoire “’datafun‘’ de Matlab (les sons standard de Matlab), nous avons appliqué
I’algorithme Fast-ICA, ou

Source 1 (S1) : un son de rire.
Source 2 (Sy) : un son d’un train.

load(
sl=y(1:10000) ;
load('train.mat', 'y'); S%Schargement de 2éme source
s2=y (1:10000) ;

'"laughter.mat', 'y') ;%chargement de 1ér source

s=[sl s2]; $former la matrice des sources

4.2.2 Génération des données :
> Les signaux sources :

figure
plot (sl)
title(['source ',num2str(l)])

figure
plot(s2)
title(['source ',num2str(2)])
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figure

plot(sl,s2,'.")
title('distribution des sources')
xlabel ('S1")

ylabel ('S2")

Source 1

0 1000 2000 3000 4000 5000 s000 VOOO 8000 9000 10000

Figure 4.1 : Signal source 1.

Source 2

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Figure 4.2 : Signal source 2.
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Figure 4.3 : La distribution des signaux sources S; et S,.

> Les sighaux mixtes:

Nous avons mélangé les signaux S; et S, ensemble en utilisant une matrice de
mélange aléatoire A :

A=[0.3 0.7; 0.8 0.3]; % matrice de mélange
aléatoire

x1=(0.3*s1l)+(0.7*s2); signal mélangel
x2=(0.8*%s1)+(0.3*s2);% signal mélange?
x=[x1,x2]; Smatrice de mélange

o
o
o

o

Pour tracer les signaux :

figure
plot (x1)
title(['signal mixte ',num2str(1l)])

figure
plot (x2)
title(['signal mixte ',num2str(2)])
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figure

plot(x1,x2,"'.")

title('distribution des de mélange')
xlabel ("X1")

ylabel ("X2")

signal mixte 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 YOOO &000 9000 10000

Figure 4.4 : Signal mixte X;.

signal mixte 2

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 S000 6000 VOOO 8000 9000 40000

Figure 4.5 : Signal mixte Xo.
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nsr

0Er

K2

0.4

0.z

Figure 4.6 : La distribution des signaux mixtes X; et X.
Commentaire :

On remarque que les signaux mixtes ont une certaine intensité par rapport
aux signaux sources, et on le remarquera plus chaque fois que le nombre de sources
augmente (sy, Sz, Ss,...), c’est-a-dire que plus il y a des sources, plus il y a de bruit
(théoreme de centre limite).

Pour écouter les sons originaux ou les sons mixtes, nous pouvons utilisé la
commande ‘sound’, par exemple :

>> sound (x1)

>> sound (x2)

4.2.3 Prétraitement :

Pour seéparer efficacement les signaux sources, il faut appliquer un
prétraitement sur les signaux mixtes.
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» Centrage

Nous avons centré les données en soustrayant la moyenne de tous les signaux
de fagons a rendre la variable x de moyenne nulle.

Avant le centrage Apres le centrage

0B

DB

2

0ap

02

420 25 o o5 ; 1E 5 85 A 35 B is i 15

Figure 4.7 : Avant et apres le centrage.
» Blanchiment

Apres le centrage des données, nous avons blanchit tous les données mixtes
de maniére a ce qu'elle ait une moyenne nulle et une covariance d'identité.

Avant le blanchiment Apres le blanchiment

¥
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a4

4k

-IJ_L;

Figure 4.8 : Avant et apres le blanchiment.
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4.2.4 Séparation des signaux :

Pour extraire les signaux source, nous avons tapé les commandes suivantes :

mixing; %faire le mixage

[outsig, A, W] = fastica(x);% appligquer fast-
ica sur x, A matrice mélange estimé,W matrice
séparation estimé, outsig matrice contient
les signaux séparé

Pour tracer les signaux :

figure
plot (outsig(l, :))
title(['signal estimé ',num2str(l)])

figure
plot (outsig (2, :))
title(['signal estimé ',num2str(2)])

signal estimé 1
5 T T T T T T T T T

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 OO0 8000 9000 70000

Figure 4.9 : signal source estimé 1.
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signal estimeé 2
3 T T T T T T T T T

_3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 ¥OOO S000 9000 0000

Figure 4.10 : Signal source estimé 2.

Commentaire

Généralement, l'ordre des signaux apres le processus de séparation peut
différer de lI'arrangement d'origine. Il est nécessaire de réorganiser les colonnes pour
faire correspondre les signaux estimeés avec les signaux d'origine correspondants.

Les signaux estimés ressemblent aux signaux d'origine ou la covariance des
signaux : 1.11022e-15.

4.3 Comparaison entre les signaux de sources et les signaux
separeés :

Pour but de faire une comparaison entre les signaux sources et les signaux
séparés, nous avons calculé la corrélation entre le signal source et signal séparé pour
obtenir une mesure de la ressemblance entre eux. Et pour cela, nous avons tapé les
deux commandes suivantes :
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e= xcorr(sl',outsig(l,:)) -
figure
plot (e)

e= xcorr(s2',outsig(2,:)) ;
figure
plot (e)

ZUUD T T T T T T T T

1500
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500 =

-500 =

-1000

_15[’]0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
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Figure 4.11 : Signal de corrélation entre S; et signal estimél.
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Figure 4.12 : Signal de corrélation entre S, et signal estimé 2.
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Commentaire :

Chaque des figures (4.11) et (4.12) indiquent la ressemblance entre S; et le
signal estimé 1 et S, et le signal estimé 2 ou le pic se produit lorsque les éléments de S
et signal estimé correspondent exactement (a la valeur 1) et les autres tend vers de
zZéro.

4.4 Conclusion :

A application de 1’algorithme Fast-ICA, nous voyons bien qu’aprés que les
deux signaux étaient complétement mélangés entre eux, nous avons réussi a
réaliser une bonne séparation des deux signaux avec cette approche ou il permet
une séparation avec un calcul rapide et moins d’erreur.

La bonne séparation des signaux est basée sur le prétraitement des données
avant appliqué 1’algorithme Fast-ICA, car le blanchiment et le centrage préparent les
données avant la séparation pour avoir des bons résultats.
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1. Conclusion générale

Dans cette these, nous nous sommes intéressés au probléeme de la séparation
aveugle avec la méthode d’analyse en composantes indépendantes ACI en utilisant
des signaux de parole. Cette technique qui applique la séparation juste en utilisant le
signal mixte n’a aucune information ni sur les signaux sources ni sur le mécanisme
du mélange.

L’ACI repose essentiellement sur deux facteurs principaux qui rendent
possible cette séparation : I’indépendance statique et la non gaussianité des signaux
sources. Ces deux derniéres sont des hypotheses liées entre elles: le premier dit que
les signaux issus de processus différents sont certainement des signaux indépendants
les uns des autres. D'autre part, la deuxieme théorie dit que les signaux qui
contiennent d’information (sans bruit) donnent une distribution non gaussienne et leur
somme donnent une distribution gaussienne.

Avant de commencer le processus de séparation des signaux source provenant
de signaux mixtes et pour but d’avoir des bons résultats aprés la séparation, il faut
que les signaux mixtes passent par un prétraitement des données qui consiste a les
centrés et les blanchir.

Pour estimer 1’une des composantes indépendantes, une matrice de séparation
W doit étre calculée ou W est I’inverse de matrice de mélange A,et pour cela, une
fonction de contraste doit étre choisi pour résoudre le probléme de séparation. Parmi
ces fonctions qui cherchent & maximisé la non gaussianité pour séparer les signaux
sources dans I’ACI, cela se fait a partir de deux méthodes : kurtosis ou de la
néguentropie. D’autres fonctions utilisent d’autres critéres dans la théorie de
I’information pour I’estimation de W, certains dentre  eux minimisent les
informations mutuelles des sources et d'autres utilisent le maximum de vraisemblance
des sources.

Au cours des années, I’ACI a acquis de nombreux algorithmes (JADE,
Infomax, Fast-ICA...etc.), ou chaque méthode est différente de l'autre selon la
fonction de contraste utilisée (maximisant la non-gaussianité, minimisant les
informations mutuelles, maximum de vraisemblance) et 1’algorithme d’optimisation
(algorithmes du point fixe, algorithme naturel du gradient...etc.).

Fast-ICA est un algorithme a un schéma d'itération a virgule fixe qui maximise
une mesure de non-gaussianit¢é des composants indépendants. Il est 1'une des
algorithmes efficace et populaire et nous avons choisi d'utiliser dans la partie pratique
de notre mémoire ou nous avons bien réussi de realisé la séparation des signaux
sources.
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2. Les travaux futurs et perspectifs

Une architecture de l'algorithme Fast-ICA peut étre développée pour le
traitement séquentiel de signaux mixtes en temps réel, ou une implémentation étendue
de l'algorithme Fast ICA basé sur les modules proposes peut étre effectuée pour une
dimension supérieure (plus de de nombres des sources et mélanges) comme dans un le
canal MIMO (Multiple-Input Multiple-Output) et le traitement de réception dans un
systeme MIMO.

Le modele du signal de la séparation aveugle de sources est donc sensiblement
le méme que celui d’un systéme de transmission MIMO, son application aux systémes
MIMO serait trés prometteuse [7,15].
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