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Résumé– L’analyseencomposantesindépendantes(ACI) estuneapprochetrèsgénéralequi a étédéveloppéepour résoudrele problèmede
séparationaveugledesources(SAS) indépendantes.Au-delàdeceproblème,l’A CI s’appliqueà l’étudedela représentationparcimonieusede
donnéesliéesà desphénomènescognitifscomplexes.Cetarticleestconstituédedeuxparties.La premièreestunesynthèsesurlesprincipesde
la séparationde sourcesdanslaquellesontabordésla questionde la séparabilité,les critèresd’indépendance,et l’utilisation d’informationsa
priori . La secondepartieprésentelesapprochesdela SASfondéessurdesreprésentationsparcimonieusesdessignauxetmontrecommentelles
permettentdetraiterdesproblèmessous-déterminés,et commentellessontliéesaucodageparcimonieux.

Abstract – IndependentComponentanalysis(ICA) is a very generalapproach,developedfor solvingtheproblemof Blind SourceSeparation
(BSS).Beyond this problem,ICA canbe usedfor studyingsparserepresentationsandcoding in complex cognitive phenomena.This paper
consistsof two mainparts.Thefirst oneis a survey on BSSprinciples,includingtheseparabilityquestion,independencecriteriaandtheuseof
priorsonsources.ThesecondpartpresentsBSSapproachesbasedonsparserepresentationsof signalsandpointsouthow they canachieve BSS
in underdeterminedcases,andwhataretheir relationshipswith sparsecoding.

1 Intr oduction

L’analyseen composantesindépendantes(ACI) estuneap-
prochetrèsgénéralequi a étéinitialementdéveloppéepourré-
soudrela problèmede séparationaveuglede sources(SAS).
Reposantsur l’hypothèsed’indépendancedessour-ces,c’est
uneméthodeessentiellementstatistique.C’est aussiunemé-
thodemulti-dimensionnelle(multi-capteur),qui exploite la di-
versitéspatiale,fréquentielle,etc.L’ACI estaussiuneméthode
de représentationde donnéescomplexes,à l’instar de l’Ana-
lyse en ComposantesPrincipales,mais fortementassociéeà
la notion de parcimonie.La premièrepartiede ce papiersera
consacréeà la SAS, la secondeaux représentationset codes
parcimonieux.

2 SéparationAveuglede Sources

Le problèmedeséparationdesourcesestun problèmefon-
damentalentraitementdu signal.C’estfinalementla générali-
sationdu problèmefondamentald’extractiond’un signalutile������� dansuneobservationbruitée � �����	�
��������������� , qui est
fondéesurl’exploitationd’informationsa priori (spectres,dis-
tributions,modèleparamétrique)sur le signalou sur le bruit.
Cettegénéralisationprendtout sonsenslorsquele signalutile
et le bruit sontdemêmenature.Danscecas,onnepeutpasuti-
liser d’informationspourdistinguerle signalutile dela pertur-
bation.Lesdeuxidéesfondamentalesdela séparationaveugle
desourcesconsistent:

– à utiliser plusieurscapteurs(principe de diversité),qui

fournirontchacunun mélangedifférentdessour-ces.

– àsupposerquelessourcesàextrairesontstatistiquement
indépendantes.

Si l’on observe � signaux��������� à l’aide de � capteurs,on
obtient � mélanges��� ����� :����������� (1)

où ������ et ������� sontlesvecteursdesobservationsetdessources,
respectivement.
Si le nombrede capteursestsupérieurou égalau nombrede
sources( � ��� ), et si la transformation� est inversibleà
gauche,estimercet inverse permetimplicitementdeséparer
lessources.Eneffet,!"�  ���#�$�  &% �'�(�)�+*,�-��. (2)

Puisquela seulehypothèsesur les sourcesest l’indépen-
dancestatistique, estestiméede sortequeles sourcesesti-
mées!$�����/�  ���#������� soientindépendantes.Cettehypothèse
metenévidencele lien entrele problèmedeséparationaveugle
de sources(SAS)et la méthoded’analyseen composantesin-
dépendantes(ACI).

Danscettepartie,nousdiscuteronsd’aborddu problèmede
séparabilité.Ensuite,enpartantde la divergencedeKullback-
Leiblercommecritèred’indépendance,nousétablironsleséqua-
tions d’estimation,et montreronsles liens avec d’autrescri-
tères.Finalement,nousmontreronscommentdesinformations
a priori , mêmetrèsfaibles,peuventêtreexploitées.
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FIG. 1: Lesmodèlesdemélange et de séparation, dansle cas
général.

2.1 Séparabilité

2.1.1 La questionfondamentale

Enutilisantl’hypothèsed’indépendance,l’idée estd’estimer
la transformation desortequele vecteurdesourcesestimées!3����� soitàcomposantesindépendantes.La questionessentielle
est donc la suivante: est-ceque les sources!3����� , à compo-
santesindépendantes,sontobligatoirementles sourcesincon-
nues,������� ?
Autrementdit, existe-t-il destransformations4 �  65 � qui
sontmélangeantes,c’est-à-direàJacobiennondiagonal,etqui
préserventl’indépendance?La réponseestoui : l’indépendance
statistiquenegarantitpaslaséparation! Nousdonnonsci-dessous
un simpleexemple,maisDarmois[27] proposeuneméthode
simpledeconstructiongénéraledetellestransformations.

2.1.2 Un exemplesimple

Soient �879�����;:=<?> , unevariablealéatoiresuivantunedistri-
butiondeRayleighdedensitédeprobablilité(ddp) @?A�B �C��7D�����E�3��878�����GF�HJI#��KL�)M7 �����ON9P�� , et � M �����Q: % RTS P8U#� , unevariablealéatoire
uniforme, indépendantede � 7 ����� . Considéronsla transforma-
tion nonlinéaire:% V 7 ����� SEV M �����W*X� 4 �C� 7 ����� S � M �������� % �878������Y�Z9���(� M ������� S �87D�������\[W��(� M �������+* (3)

qui estmélangeantecarsonJacobienestnondiagonal:] �_^ Y�Z9���C� M �����E�`KL� 7 �������\[W��(� M ��������\[W��(� M ������� � 7 ������Y�Z9���(� M �������ba . (4)

La ddpjointede V 79����� et V M ����� s’écrit:c�d BOe dOfD� V 7 ����� S�V M �������g� c AEB e A f��(�878����� S � M �����E�h ] h� iP8UQj � ck� K V M7 �����?K V MM �����P �l.
Cetterelation montreque les deux variablesaléatoiresV 7 �����
et V M ����� sontstatistiquementindépendantes(au sensde (23)),
quoiquedifférentesdessources� 7 ����� et � M ����� . D’autresexemples
peuventêtretrouvésdansla littérature(voir Lukacs[52]).

2.1.3 Casdesmélangeslinéaires

Pour que l’ICA conduiseà la SAS, on peut imposerdes
contraintesstructurellesaux transformations4 , cequi revient
à restreindrel’espacederecherche.Puisque4 �  65 � , ceci
revientà imposerdescontraintescohérentesaumélange� età
la structuredeséparation .
Dansle caslinéaire,Darmois[27] aétabli(danslesannéesm9R )

le résultatsuivant,connusousle nomdethéorèmedeDarmois-
Skitovic. Soientdeuxvariablesaléatoiresj 7 et j M :j 7 �-n 7 � 7 �-.o.\.��pn�qT�)q (5)j M �-r 7 � 7 �-.o.o.��prlqT�)q (6)

où �87 S .o.o. S � q sontdesvariablesaléatoiresindépendantes,l’in-
dépendancede j 7 et j M implique quesi n � r ��s� R , la source� � estgaussienne.Ceci montrele rôle particulier joué par les
sourcesgaussiennesdansle casde mélangeslinéaires: pour
pouvoir séparerlessourcesavecle seulcritèred’indépendance,
il fautsupposerqu’auplusunesourceestgaussienne.

2.2 Mélangesde sourcesindépendantes

En pratique,l’estimationde l’in verse  du mélangenéces-
site unehypothèse(correcte)sur la naturedu mélange� (les
paramètresrestantbien entenduinconnus): on discuteradans
ceparagrapheplusieursmodèlesdemélanges.

2.2.1 Mélangelinéaire instantané

Dansle casle plus simple,la transformation� estlinéaire
et sansmémoire.On peutla modéliserparunematricedemé-
lange(inconnue)t �u��n � � � àcoefficientsscalaires:� � �����3�wv � n � �8�l�D����� S [?� i S .o.\. SO� . (7)

Si on disposed’un nombredecapteurssupérieurou égalau
nombredesources( �x�y� ), et quel’on supposequela ma-
trice t estderangplein(ceciestvérifiési lesmélangessontli-
néairementindépendants- mélangesdifférents), onmontre[23]
que l’indépendancestatistiquedu vecteur ! permetd’estimer
unematricede séparationz telle que z{t �}|�~ , où | et~ sontrespectivementunematricedepermutationet unema-
trice diagonale,pourvuqu’unesourceauplussoit gaussienne.
Le résultatmetenévidencelesindéterminationsduproblème:
on ne peut retrouver exactementles sourcesqu’à un facteur
d’échelleet unepermutationprès.Ceci s’explique facilement
carcesindéterminationslaissentlesobservationsinvariantes:� � �����3��v � ^ n ����� �E�� ��� �E� a ��� ��� �E� � ��� �E� ������� S [�� i S .o.\. SO� (8)

où � ���G� estunepermutationsur � i S .o.o. SE��� .
En pratique,puisque � paramètresde gain sont indétermi-
nés,il est possiblede les fixer pour réduireles indétermina-
tions: forcer � coefficientsdela matricez à i , rechercherdes
sourcesestiméesdepuissanceunité,etc.

2.2.2 Mélangelinéaireconvolutif

Si la transmissiondansle canal fait intervenir desphéno-
mènesde propagation,quel’on peutmodéliserpar desfiltres
linéaires,lesmélangess’écrivent��� ������ v � �(n � �&� � � ������� S [?� i S .o.\. SO� (9)

soit ��������
� t � ��������� où t �����L����n � ��������� estunematricede
filtres.
En adoptantune représentationà tempsdiscretdessignaux,
et en passantà la transforméeen � , les mélangess’écrivent
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FIG. 2: MélangePNLet sastructuredeséparation.�� � ��� t � � ����� � � . Plusieursauteurs[78, 71, 68] ont montré

que desfonctionsde contraste(découlantde l’indépendance
statistique)conduisentà l’estimationd’unematrice z � � � telle
que z � � � t � � ��-|�~�� � � . Danscecas,il existeuneindétermi-
nation,plussévèrequedansle caslinéaireinstantanée: chaque
sourcene peutêtreretrouvéequ’à un filtre près.Commepré-
cédemment,il est facile de vérifier que cesindéterminations
laissentlesobservations� � ����� invariantes.

Lamodélisationdemélangesconvolutifs réalistes(parexemple,
mélangesdesourcesaudiophoniquesdansunesalleavecréver-
bération)nécessitedesfiltresavecun trèsgrandnombredepa-
ramètres,dontl’estimationserafort coûteuse(tempsdecalcul,
nombred’échantillons).Il estpossibledetravailler surun mo-
dèlefréquentiel[15, 26], déduitde(9) partransforméedeFou-
rier discrète.On seramènealors,à chaquefréquencediscrète,
àunmélangeinstantanéàcoefficientscomplexes,dontonpeut
facilementestimerun inverseauxindéterminationsprès.Ici, le
problèmederecontructionestcependantdélicat: entrechaque
paire de fréquencesvoisines,il faut compenserles permuta-
tionset égaliserlesgainsafin dereconstruirecorrectementles
sources.

2.2.3 Mélangepost-non-linéaire

Un mélangepost-non-linéaire(PNL) estun mélangenonli-
néaireparticulier � , constituéd’unepartielinéaire(matricede
mélanget régulière,i.e. � � � ) suivie dedistorsionsnonli-
néaires�8� , supposéesinversibles,agissantindépendammentsur
chaquevoie:��� �����3� �8�)���v�E� 7 n � � � � ������  S [?� i S .\.o. SO� . (10)

La figure2 montreunereprésentationschématiquedece mo-
dèle,et sastructuredeséparation, , adaptéeaumélange.On
peut montrer[70, 8] que ce mélangenon linéaire particulier
est séparable,c’est-à-direque l’indépendancestatistiqueper-
metd’identifieruninversedumélange� aveclesmêmesindé-
terminationsqu’un mélangeslinéaires,pourvuquela matricet possèdeau moinsdeuxélémentsnon nuls par ligne et par
colonne,et qu’unesourceau plus soit gaussienne.Outreson
intérêtthéorique,cemodèleprésenteun réalismecertain,et il
peutêtreutilisé pour modéliserdesréseauxde capteurs[60],
desliaisonssatellite[65] etdessystèmesbiologiques[48].

2.2.4 Lesmélangesmultiplicatifs

Un exemplesimpledemélangenonlinéaireséparableestle
mélangemultiplicatif dela forme:��� �����3� �¡�E� 7 ��¢D£� ����� S [?� i S .\.o. S¤� (11)

où � � ����� sontdessourcesindépendantesàvaleurspositives.En
prenantle logarithme,on obtient:¥�¦ � � ������ �v�E� 7 �§� ¥�¦ ��������� S [�� i S .o.\. SO� (12)

qui estunmélangelinéairedenouvellesvariablesaléatoiresin-
dépendantes(puisquela fonction

¥�¦
estmonotone)

¥¨¦ � � ����� . Ce
typedemélangesmodéliseparexemplela dépendanceentrela
températureet le champmagnétiquedela tensionHall mesurée
surun capteurHall à silicium:©«ª �-¬J�® ¢ (13)

où � dépenddu type de semiconducteur, car l’influence de
la températureest liée à la mobilité desporteursmajoritaires.
Ainsi, enutilisantdeuxtypesdecapteurs(N et P)on obtient:© ª?¯ ������w¬ � /�����°® ¢ ¯ ����� (14)© ª²± ������w¬�³������+® ¢ ± �����l. (15)

Dansla suite,poursimplifier, onsupprimerala variable� . Dans
cemodèle,la température® estpositive,maislesigneduchamp
magnétique peutvarier, on prendradoncle logarithmedela
valeurabsolue:¥¨¦ h © ª?¯ h � ¥�¦ ¬ � � ¥¨¦ h  h ��� � ¥�¦ ® (16)¥¨¦ h ©´ª ± h � ¥�¦ ¬ ³ � ¥¨¦ h  h ��� � ¥¨¦ ®Q. (17)

En fait, ce modèleest trop simple,et peutêtre résolufacile-
mentparsimpledécorrélation,car le champ intervientavec
le mêmeexposantdanslesdeuxéquations.Le rapportdesdeux
équationsconduitalorsà:µ � ©´ª ¯© ª?± � ¬ �¬�³ ® ¢ ¯?¶ ¢ ± (18)

qui nedépendquedela température.Ensuite,
µ

nedépendant
quedela température,pourestimer

h ������ h , il estsuffisantde
calculerle paramètre¬ tel que

© ª²¯ µ¸·
soit décorréléavec

µ
.

Le signede  esttrèssimpleà estimer, puiqu’àchaqueinstant� , le signede ¬ � ������ estégalausignede
© ª²¯ ����� .

2.2.5 Un ensemblede mélangesnon linéairesséparables

L’extensionduthéorèmedeDarmois-Skitovic àdesmélanges
non linéairesa étéétudiéedansle début desannées70’s par
Kaganet al. [45]. Cesrésultatsont été récemmentredécou-
vertdansle cadredela séparationdesourcesparErikssonand
Koivunen[32]. L’idée debaseestdeconsidérerdesmélanges
particuliers� qui satisfontun théorèmed’addition ausensde
la théoriedeséquationsfonctionnelles.Pourcomprendresim-
plementcetteidée,considéronslesvariablesaléatoires:� 7Q� ��73�p� Mi �p� 7 � M� M � ��7¹K�� Mi K��87�� M
où � 7 et � M sontdeux variablesaléatoiresindépendantes.On
remarqueque,enposantº 7 �¼»O½ ¦ ¶ 7 �C� 7 � et º M �¼»O½ ¦ ¶ 7 �(� M � ,
on arriveà: � 7;��»O½ ¦ � º 7²� º M �� M �¾»¤½ ¦ � º 7$K º M �l.



Enappliquant¿ le mêmechangementdevariablesà � 7 et � M , on
a: À 7 �¾»¤½ ¦ ¶ 7 � � 7 �$� º 7 � º MÀ M �¾»¤½ ¦ ¶ 7 � � M �$� º 7 K º M
qui estmaintenantun mélangelinéairededeuxvariablesindé-
pendantes.Commel’expliqueKaganet al., ce joli résultatest
dûaufait que »O½ ¦ ��n¸�Ár�� (et »O½ ¦ ��n	KÂr�� ) sontdesfonctionsde»¤½ ¦ n et de »O½ ¦ r :»O½ ¦ ��n¸��r��� »O½ ¦ n��Â»O½ ¦ ri �Â»O½ ¦ n»¤½ ¦ r . (19)

De façongénérale,cettepropriétéestvalablesi � satisfait
un théorèmed’addition:� ��n���r���-� % � ��nJ� SO� �(ro�W* (20)

Les propriétésrequisespour � (dansle cas de deux va-
riables,maisl’extensionestévidente)sontlessuivantes:

– � estcontinueparrapportaux2 variablesetpossèdedes
valeursdansl’intervalle Ã ;

– � estcommutative, i.e. �'� ºkS À ����'� À SEº � ;
– � estassociative, i.e. �'���'� ºkS À � S�Ä �&�¾��� º�S ��� À S�Ä �E� ;
– Il existeunélémentneutrej tel queÅ�º�S ��� º�S j ����'� j SEº ��º ;

– Å�º , Il existeuninverseº ¶ 7 tel que��� º�S�º ¶ 7 ��-�'� º ¶ 7 SEº ��j .
Autrementdit, ennotantº²5 À �¾��� º�S À � , il fautquel’ensemble� ºkSl5 � soitungroupeAbélien.Souscettecondition,il existeune
fonctionmonotoneet continue[4] �6Æ <�Ç Ã telleque:� ��n���r��� � ��nJ� 5¹� �(ro�l. (21)

Soit,enappliquant� ¶ 7 , onarriveà un mélangelinéaire:nÈ�pr;� � ¶ 7 �E� � ��nJ� 5¹� �Cr����E�l. (22)

Pouravoir plusdedétailset d’autresexemplesdetransforma-
tionsqui satisfontce théorème,on peutsereporterà [44, 32].
Cesrésultats,quoiquetrèsintéressantsd’un point devuethéo-
rique,sontd’uneportéepratiquelimitée,carils supposentque
lesmélangessontdesfonctionsnonlinéairestrèsparticulières,
etconnues.

2.3 Critèr esd’indépendance

Aprèsavoir discutéle problèmede l’identifiabilité du mé-
langeàl’aide ducritèred’indépendance,nousdevonsexaminer
commentmettreenoeuvrel’indépendancestatistique.Quoique
le problèmepuisseêtreformulédediversesmanières: ausens
du maximumde vraisemblance[63, 16], ou à l’aide de fonc-
tionsdecontraste(voir auparagraphe2.3.5),ouavecuncritère
quadratique[59, 3], nousnousconcentreronssurla divergence
deKullback-Leibler, qui donneunéclairagegénéralàdenom-
breuxalgorithmes.

2.3.1 DivergencedeKullback-Leibler

Le vecteuraléatoire!��É� V �)� a descomposantesindépen-
dantesV � si pourtout Ê :c«Ë#� Ê �3� ¡ � c d £ � º � �l. (23)

Cetterelation,entrefonctionsmultivariables(qui plus est in-
connues),est difficile à manipuler. Une mesurescalaireplus
pratiquede l’indépendanceestla divergence(cen’estpasune
distance,parcequ’elle n’est pascommutative) de Kullback-
Leibler qui mesurel’écart entredeux distributions c et Ì de
la mêmevariable! :Í"Î �Ïc=Ð Ì �3��Ñ¼c�� Ê � ¥�Ò�Ó c�� Ê �Ì � Ê ��Ô Ê . (24)

Onmontrefacilementque
Í6Î �Õc6Ð Ì � estunequantitépositive

qui s’annulesi et seulementsi cÖ� Ì . L’indépendancepeut
doncêtremesuréeparla divergenceKL entrec Ë et × � c�d £ :Í"Î �Õc Ë Ð ¡ � c�d £ �3��Ñ¼c Ë � Ê � ¥�Ò�Ó c Ë � Ê �× � c d £ � º � �9Ô Ê (25)

qui s’annulesi et seulementsi c Ë � × � c�d £ . En théoriede
l’information, cetterelation coïncideavec l’information mu-
tuelle (IM) Ã ��!k� [25]. En notant Ø ��!k� et Ø � V �)� les entropies
deShannonjointeset marginales,respectivement:Ø ��!k�Ù� K Ñ cTË#� Ê � ¥¨ÒDÓ cTË§� Ê � Ô ÊØ � V � �Ù� K Ñ c d £ � º � � ¥¨ÒDÓ c d £ � º � � Ô º �
l’information mutuelles’écrit:Ã ��!��3� Í"Î �ÏcTË�Ð ¡ � c d £ ��Úv � Ø � V � �²K Ø ��!k�l. (26)

2.3.2 Equations d’estimation

Lespropriétésdel’IM suggèrentuneestimationdela struc-
ture de séparationpar minimisationde l’IM. Quoiquela rela-
tion (26)puisseêtredirectementutiliséepourobtenirleséqua-
tions d’estimation,on peutla simplifier en prenanten compte
la structuredeséparation.

Optimisation de l’IM pour desmélangeslinéaires. Dans
le casdemélangeslinéairescarrés,� estunematrice �Û� t
de taille �ÝÜ"� , supposéeinversible,et la transformationde
séparationestaussiunematrice z , de taille �ÞÜ"� . Puisque!�� z � et �Â� t � , la relationentrelesddpde � et ! s’écritc«Ë#� Ê ��Âc´ß,� z ¶ 7 Ê �EN h8à F�» z h et l’IM devient:Ã ��!k�$� v � Ø � V �\�?K Ø ���#�?K ¥�Ò�Ó h8à Fo» z h . (27)

La minimisationdel’IM parrapportà la matricedesépara-
tion z requiertla gradientde l’IM, qui s’écrit puisqueV � �á � r � �(�´� , â Ã ��!k�â z �wãåä Ë �§æ�K z ¶ æ (28)

où ã est l’espérancemathématiqueet äLË¾� % ä d B .o.o.lä d ¯ * æ
estle vecteurdontchaquecomposanteä d £ estla fonctionscore
de V � définiepar:ä d £ � V � ��çK â ¥¨ÒDÓ c d £ � V � �â V � �yK c´èd £c´d £ � V � ��. (29)

Aprèsmultiplicationà droitepar z æ , on obtientl’équation
d’estimation: ãåäLËJ!#æ6KêéQ� R (30)



où é estla matriceidentitédetaille �}Ü�� .

L’expression(30) met en évidencel’importancedesfonc-
tions scorequi dépendentdesddp et qui contiennenttoute la
connaissancestatistiquesurlessourcesestiméesV � . Hélas,dans
le cadreaveugle,cesfonctions ä�d £ ainsiquelesddp c�d £ sont
inconnues,et il faudraestimercesfonctionspourconcevoir des
algorithmesefficaces.Eneffet, lesfonctionsscoreexactesfour-
nissentles statistiquesoptimalesdansl’équation (30). Si V �
estunevariablegaussiennecentréeréduite,safonction score
est ä d £ � V � �ë� V � , ce qui conduitaux équationsd’estimationã V���V � �Þì � � , qui sont deséquationsde décorrélation(pour[ s�Û� ). Au contraire,si V � n’est pasgaussienne,sa fonction
scoreestunefonctionnonlinéaireet leséquationsd’estimationã¸í d¤î � V�� � V � �}ì � � correspondentà l’annulation de moments
statistiquesd’ordresupérieurà P .
Optimisation del’IM pour desmélangesnon linéaires. Dans
le casde mélangesnon linéaires,on supposeque � et  sont
destransformationsnonlinéairesinversiblesdedimension� .
Puisque!"�  ���#� , la relationentrelesddpde � et ! s’écrit:cTË§� Ê �3�Ác«ß,�  ¶ 7 � Ê ���ON h8à Fo» ]#ï �  ¶ 7 � Ê �E� h (31)

et l’IM devient:Ã ��!k�3� v � Ø � V � ��K Ø ���#�?K ¥�Ò�Ó h8à F�» ]§ï �  ¶ 7 � Ê �E� h . (32)

Dansle casdesmélangesPNL, on a V �/� á � rO� ��ðD� � � � � et
l’IM sesimplifie:Ã ��!k�3�Úv � Ø � V � ��K Ø ���#�²K ¥�Ò�Ó h8ñ � ð è� � �´� � hK ¥¨ÒDÓ h8à Fo» z h . (33)

Ainsi, la minimisationde l’IM conduit à P jeux d’équations
d’estimation,l’un pourlapartielinéaire(similaireà(30)),l’autre
pour la partie non linéaire de la structurede séparation,qui
mettentencoreenévidencele rôle importantjouéparlesfonc-
tionsscore[70].

Optimisation dir ecte de l’IM. On peut optimiser directe-
ment Ã ��!k�3� á � Ø � V � ��K Ø ��!k� parrapportà z :â Ã ��!��â z �-ã{ä Ë � æ Kêãåò Ë � æ �-ãÈó Ë � æ (34)

où

– äLËô� % ä d B .o.\.¤ä d ¯ * æ estle vecteurdontchaquecompo-
santeä�d £ estla fonctionscore(marginale)de V � définie
précédemment(29)

– ò3Ë#��!k�'� % ò;78��!k�,.\.o.�ò � ��!k�W* æ est le vecteurdont cha-
quecomposanteò����!k� estla fonctionscorejointe de !
définiepar: ò � ��!k�$�yK â ¥¨ÒDÓ c«Ë#��!k�â V � (35)

– ó Ëpõ äLË/K¾ò3Ë est la différenceentreles vecteursdes
fonctionsscoremarginaleset jointesde ! , appeléeDFS
(différencedefonctionsscore).

Aprèsmultiplication à droite par z æ , on obtient les équa-
tionsd’estimation:ãô�CäLËöKÂò3Ë´�°! æ � ã¸ó Ë ! æ ��÷ (36)

Optimisation del’IM pour desmélangesconvolutifs. Dans
cecas,� estunematriceinversibledefiltres detaille �øÜ�� .
Par exemple,si t � � � contientdesfiltres d’ordremaximalégal
à
Î

, le mélanges’écrit:������3�ç� t � ���������3�úùv û �ýü t ��þ(�������?KêþC�l. (37)

La structuredeséparationestalorsrestreinteà unematricede
filtres z detaille �}Ü�� :!3�����3�y� z � �#�������3� ùTÿv û �ýü z ��þC�+�����K�þ(��. (38)

Malheureusement,à causedesfiltres, il n’y a plus de relation
simpleentreles ddp de � et ! , et il faut utiliser directement
l’équation Ã ��!k�&� á � Ø � V � �TK Ø ��!k� . Enfait, onpeutmontrer
[9] que,aupremierordre,on a:Ã ��!'��~���K Ã ��!k�&��ãå~ æ ó Ë (39)

où ~ estun‘petit’ vecteuraléatoire.Cetteéquationmontreque
la DFSestle gradientstochastiquedel’IM.

Deplus,l’indépendancedanslesmélangesconvolutifssigni-
fie indépendancedeprocessusstochastiques,c’est-à-direqu’il
faut considérerl’indépendanceentrelessignauxavec tousles
retardspossibles.Pourdesraisonsde simplicité, considérons
seulementles termesd’ordre þ , et dérivonsparrapportà z ��þ(� .
Pourcela,posons �z ��þC�� z ��þC�D��� , où � représenteune‘petite’
matrice.Onaalors:

�!3����� õ � z � �#�������$��!3�����k���8����?KêþC�l. (40)

Encombinantl’équationci-dessusavec(39),etaprèsquel-ques
calculs,on trouve:â Ã ��!3�����E�â z ��þC� �wãÈó Ë ��!3�����E�G� æ ���?K�þ(� (41)

Il fautencorecalculerles gradientsde l’IM pourdesversions
retardéesdessorties Ã � V 79����� S�V M ���&Kpþ(�E� (dansle casde P mé-
langesde P sources).On trouvedesrelationssimilairesà (41),
détailléesdans[7]. Ce calcul peutaussiêtreétenduau casde
mélangesconvolutifs avecdespostnon-linéarités[6].

2.3.3 Critèr esdansdesstructur escontraintes

Descontraintesdansla structurede séparationpeuvent ré-
duirelesindéterminationsetmêmeassurerlaséparabilité.Elles
peuvent aussimodifier voire simplifier le critère d’indépen-
dance.

Séparationavecpré-blanchiment. Denombreusesméthodes
[21, 57] utilisentunedécompositiondela matricedeséparationz : z ����� (42)

où � estunematricede blanchiment(spatial)et � estune
matriceorthogonale.Notons� �	�Û� le vecteuraléatoireblan-
chi (et réduit) tel que ã �
� æ � Ã . Puisque� estorthogonale,!
��� � satisfait aussi ã¸!ý! æ � Ã (ce qui fixe simplement
l’indéterminationd’échelle).Alors:Ã ��!��$� v � Ø � V � ��K Ø � � �²K ¥�Ò�Ó h8à F�»�� h . (43)



Aprèscalcul delamatrice� , l’entropiejointe Ø � � � estconstante.
De plus,le déterminantdela matriceorthogonale� estégalài , l’IM seréduitdoncà:Ã ��!k�$� v � Ø � V � �#�ÁY\�o�l. (44)

Minimiser l’IM estdoncéquivalentà minimiserla sommedes
entropiesmarginales(desvariablesnormalisées).Or, il estbien
connuque l’entropie estmaximale(à varianceunité) pour la
distributiongaussienne.Autrementdit, souscontraintedeblan-
chiment,minimiserl’IM estéquivalentà minimiserla gaussia-
nitédessourcesestimées.

Inf omax. Uneautreapproche,initialementproposéeparBell
et Sejnowski [12], consisteà transformerchaquesourceesti-
mée V � en unesource� � à distribution uniformedansl’inter-
valle % RTS i * . Il suffit d’écrire:� � ��� d £ � V � � S [?� i S .\.o. SO� (45)

où ��d £ estla fonctionderépartitiondela variablealéatoireV � .
Puisquel’IM est invariantepar une transformationdiagonale
inversible,on peutécrire:Ã � � �3� Ã ��!k�3� v � Ø � � � �?K Ø � � ��. (46)

Chaquevariable � � étantuniformémentdistribuéedans % R«S i * ,
l’IM devient: Ã � � �3� Ã ��!k�$�-Yo�\�?K Ø � � ��. (47)

En conséquence,minimiserl’IM dela variableuniforme � est
équivalentà maximisersonentropiejointe: l’algorithmeasso-
ciéà cetteidéeestappeléInfomax.

2.3.4 Estimation desfonctionsscore

Commenous l’avons expliqué aprèsle calcul du gradient
de l’IM (2.3.2),l’information clé concernantles sourcesesti-
méesestla fonctionscore.Si les fonctionsscoresontchoisies
a priori , lesstatistiquesimpliquéesdansleséquationsnesont
pasoptimales,et l’algorithmepeutmêmediverger.
Cependant,pour estimerla matricede séparation(dansle cas
de mélangeslinéaires),on peutnoterqu’uneestimationgros-
sièredesfonctionsscoreestsuffisante.Eneffet, la relation(30)
conduità l’ensembled’équations:ã¸í²d î � V � � V � � R«S [ s�p� (48)

car les termesdiagonauxde(30) sontdesimpleséquationsde
normalisation.Si les VD� sontdesvariablesaléatoirescentrées
statistiquementindependants(i.e. ã V �ô� R , [ � i S .\.o. SO� ), il
estévidentque:ã¸í dOî � VD� � V � �-ã	í d¤î � VD� ��ã V � � R«S [ s��� (49)

mêmepouruneestimationgrossièrede í d¤î . Quoiqu’uneesti-
mationpréciseaméliorela vitessedeconvergence,uneestima-
tion desfonctionsscore,mêmegrossière,estpréférableà un
choix a priori , évitantnotammentlesrisquesdedivergencede
l’algorithmepourcertainesdistributions.
Au contraire,dansle casnon linéaire,on montre[70] qu’une
estimationprécisedesfonctionsscoreestrequise.Unecompa-
raisonfondéesurlesestimationsde � -èmeordreobtenuesavec
un développementdeGram-Charlier(desddp)et avecun cri-
tèredesmoindrescarrés[70] metenévidencel’estimationmé-
diocredudéveloppementdeGram-Charlier, etexpliquelesdif-
ficultéspourséparerlesmélangesnonlinéairesdifficiles [77].

Estimation indir ecte. Lesfonctionsscores’exprimantenfonc-
tion de la ddp,uneapprochesimpleconsisteà estimerla ddp,
et àcalculerl’estimation:

�í d £ � V � �3�yK �c´èd £�c´d £ � V � ��. (50)

Il existedenombreusesméthodesd’estimationdesdensitésen
statistiques.Une premièreapprocheest fondéesur les déve-
loppementsde Gram-Charlierou d’Edgeworth de la ddp c d £
autourde la gaussienne[46]. Sansrentrerdansles détails,on
peutdire quecesdéveloppementmettenten jeu explicitement
descumulantsd’ordresupérieur(à P ).
Lesméthodesdesnoyaux,égalementtrèsclassiques[42], conduisent
à: �c�� � º �� i® æv

� � 7 Í�� � º K�� � � (51)

où les � � sontles échantillonsde la variablealéatoire� , et �
estla largeurdu noyau.Plus � estgrand,plus l’estimationest
lisse.Bien sûr, � dépenddu nombred’échantillons® . Expéri-
mentalement,il semblequ’unchoixoptimalde � , fondésurun
validationcroiséecoûteuse,n’estpasnécessaire,mêmedansle
casnonlinéaire[70].

Estimation dir ecte. Les fonctions scorepeuvent être esti-
méesdirectementpar une approchedesmoindrescarrés.En
effet, en notant

�í���� SEº � un modèleparamétriquede í�� º � , et
en utilisant la définition de la fonction score,le critère des
moindrescarrés:

� �����3��iP ãô� �í���� SEº �?Kêí � º �E� M (52)

conduitaugradient:â
� �����â
� �wã % �í���� SEº � â �íâ � ��� S�º �#� â M �íâ º â � ��� S�º �W*W. (53)

Ce gradientpeutêtreutilisé pour estimerun modèleparamé-
trique quelconque,par exempleune combinaisonlinéaire de
fonctionsnonlinéaires[64, 18], unréseaudeneurones[70], où
desmodèlesà basedesplinesou depolynômes.

2.3.5 Fonctionsde contraste

Lesfonctionsdecontraste,initialementdéfiniesparDonoho
[29] pourla déconvolutionaveugle,ont étéintroduitesparCo-
mon[22, 23] dansle cadredela séparationdesources.
Une fonctionde contrasteestunefonction réelled’unedistri-
bution ! , qui doit être minimale si ! est à composantesin-
dependantes.Pourdesmélangeslinéaires,la définition est la
suivante:

Définition 1 Unefonction �k% �o* dela distribution � estunefonc-
tion decontrastesi, pour toutematrice � et tout vecteuraléa-
toire � , ��%�� ��* ����% �o* , avecégalitési et seulementsi � �-|�~ ,
où | et ~ sontdesmatricesdepermutationet diagonale, res-
pectivement.

Cettedéfinitiona étéétendueauxmélangesconvolutifs [24]
etnonlinéaires,enremplaçant|�~ pardesfiltrestriviaux |�~�� � �
où destransformationstriviales �«� �(� ����� � � . De façonévidente,
lesfonctionsdecontrastesontdebonscritèrespourconcevoir



desalgorithmes� deséparationdesources.
Deuxquestionsimportantesseposentsurlesfonctionsdecontrastes:
d’unepart,chercherdesclassesgénéralesdefonctionsqui ont
lespropriétésde contraste[61], d’autrepart trouver desfonc-
tionsde contrasteaussisimplesquepossible,et neprésentant
pasdeminimalocaux.A titre d’exemple,Comon[23] a mon-
tré quel’IM estunefonctiondecontraste.Plusieurscontrastes
plussimples,à basedecumulantsd’ordre � , conduisentà des
algorithmessimpleset performants.Enfin, il existe desliens
entrel’IM et cescontrastes: par exemple,l’approximationde
l’IM parundéveloppementdeGram-Charlierd’ordre � conduit
àun contrasteàbasedecumulantsd’ordre � [16].

2.4 Méthodessemi-aveugles

Danslesparagraphesprécédents,nousavonsconsidérél’A CI
commeuneméthodegénéralepourrésoudrele problèmedesé-
parationdesourcesà partir d’observationsmultiples(diversité
spatiale)sansinformationsurlessour-ces,à partleur indépen-
dancestatistique.Dansce paragraphe,en restantdansle cas
demélangeslinéaires,nousmontronsque(i) desinformations
a priori mêmetrèsfaiblessur les sourcespeuventconduireà
desalgorithmesplus simpleset trèsperformants,(ii) d’autres
formesdediversitésontexploitables.

2.4.1 Sourcesnon iid

Jusqu’àprésent,lescritèresutiliséssupposentimplicitement
les sources(temporellement)indépendanteset identiquement
distribuées(iid) : cettehypothèseestutiliséepourécrirelemaxi-
mum de vraisemblance(MV) [63]; de plus, on peut montrer
les liensasymptotiques,entreMV et IM [16]. En fait, lesmé-
thodessont robustesà l’hypothèseiid, mais n’exploitent au-
cuneinformation temporellesur les sources.Le coût à payer
estque(i) lesméthodesrequièrentdesstatistiquesd’ordresu-
périeurà deux, (ii) la séparationest impossibles’il y a plus
d’une sourcegaussienne.L’utilisation d’informationstempo-
relles,mêmetrèsfaibles,conduitàdesméthodesdeséparation
à l’ordre 2, qui sontplus simples,et qui peuvent séparerdes
sourcesgaussiennes.Commel’expliqueCardoso[17], on peut
relâcherl’hypothèseiid dedeuxmanières.

Sourcescolorées. Relâcherle premier i revient à supposer
les sourcescolorées.Dansce cas,les matricesde variances-
covariances "! �Éã¸!$�����+!$���LK�#«� æ , pour différentesvaleurs
de # sontdifférentes,pourvuquelessourcesaientdesspectres
différents.On peutalorsséparerlessourcesà l’ordre P , car la
matricequi diagonaliseconjointementles  $! estunematrice
séparante.Cetteidéeconduità desalgorithmestrèssimpleset
trèsefficaces[72, 58, 13] puisqu’ils reposentsur la résolution
d’un problèmed’algèbrelinéaire,et sontcapablesde séparer
dessourcesgaussiennes.

Sourcesnon stationnaires. Relâcherla natureid revient à
supposerqueles échantillonssuccessifssontdistribuésdiffé-
remment.C’estlecasdesourcesnonstationnaires.Danscecas,
lesmatricesdevariances-covariances � ��ã&% � î e � î(' B % !3�����°!3���´K#«� æ , calculéessur les fenêtrestemporelles% � ��S � � > 7 % , sontdif-
férentes,pourvuquelesrapportsdesvariancesdessourcesva-
rientdifféremment[56, 62]. Commeprécédemment,cetteidée

aboutitàdesméthodestrèssimplesreposantsurdesalgorithmes
dediagonalisationconjointe.Mêmealgorithmedonc,maisap-
pliquéà desmatricesdevariances-covariancescalculéesdiffé-
remment.

2.4.2 Autr esformesde diversités

Le problèmede séparationde sourcespeut être considéré
d’un point de vue algébrique: il faut disposerd’au moinsau-
tantd’équationsquedeparamètresà déterminer. C’est le rôle
desmatricesdevariances-covariancescalculéespourdifférents
retardsou surdifférentesfenêtres.C’estaussile rôle de la di-
versitéspatiale: chaquecapteuramèneunenouvelle observa-
tion. D’autresformesde diversitépeuvent êtreexploitées.En
imageriecouleurou multispectrale[51, 53], la diversitéfré-
quentiellepermetd’écrire autantd’équationsdifférentesqu’il
y adebandesdefréquence.Poursépareruneimageconstituée
d’une scèneà laquelleestsuperposéun reflet dû à unevitre,
DevlaminketTerrier[28] utilisentplusieursimagesavecdiffé-
rentsangles(diversité)depolarisation.

3 Représentationsparcimonieuses

La parcimonieestuneautreexempled’informationa priori
trèsefficacepourdéterminerla solutiond’un problèmedesé-
parationde sources.Cetteparcimoniepeut être temporelle(
signalnonstationnairequi s’éteintparmoment,ou signaldis-
cret [66]), fréquentielle(le signal n’occupequ’une partie du
spectre),ou combinerles deux[2]. Cespropriétéspermettent
notammentderésoudrelesproblèmesdeSASsous-déterminés
(plus desourcesquede capteurs,i.e. �*)u� ), pour lesquels
la séparationaveugleestimpossible.En effet, s’il estpossible
dansle cassous-déterminéd’identifier la matricede mélanget [69], celan’estpassuffisantpourretrouverlessources: l’en-
sembledessignauxsourcessatisfaisant�6� t �
esten effet un sous-espaceaffine non réduit à un point. Une
fois la matriceidentifiée,il restedoncà choisir les “bonnes”
sourcesparmicellespossibles.Parailleurs,mêmesi le mélange
estdéterminé( � ��� ), certainessériestemporelles�)qý����� sont
parfoistrèsloin d’être i.i.d : c’est le casdessourcesaudioqui
présententdesoscillationsetdesphénomènesentretenuscarac-
téristiques.

Lesapprochesdela SASfondéessurlesreprésentationspar-
cimonieusesdesignaux[74, 43, 79, 47, 14, 37, 38] permettent
de traiter le cassous-déterminé,et peuvent égalementconsti-
tuer une alternative ou un complémentintéressantsdes mé-
thodesd’ACI lorsquele modèlede sourcesi.i.d. estpeuréa-
liste. Cesapprochespartentdu principeque,dansunerepré-
sentationappropriéedessignaux,lescomposantesdessources
sonti.i.d etparcimonieuses,si bienquechaquecomposantedes
signauxdecapteursestdueessentiellementà uneseulesource
“active”. Toutle problèmedevientalorsd’affecterchaquecom-
posanteobservéeàlabonnesource.Cesméthodesmettentdonc
enjeudeuxingrédients: le premierconsisteàchoisirunerepré-
sentationjudicieusedessignaux(parexemple,temps-fréquence)
[34, 54]; le secondàclassifierlescoefficientsdecettereprésen-
tationpoureffectuerla bonneaffectation.



3.1 Changement+ de représentation

Les signaux(de capteursou de sources),qui peuvent être
vus commedesvecteursV :�< æ , sont fournis sousla forme
“brute” de leur successiond’échantillons V ����� S i-, � , ® .
On peutcependantles représentersousd’autresformes,qu’il
s’agissedeleur transforméedeFourier, deleur spectreà court
termeou de leur transforméeen ondelettes,pour ne citer que
quelquesexemples[54]. Plusgénéralement,si l’on introduit la
notiondedictionnaire . � � ð · :Á< æ S i�, ¬ , Í � on peut
considérerlesreprésentationsdessignauxsousla formeV � /v· � 7 n · ð · . (54)

Lorsquele dictionnaireestunebaseorthonormalede < æ (par
exempleunebased’ondelettesorthogonalesou bienunebase
de cosinuslocaux), les coefficients n · sont donnésde façon
uniqueet simpleparlesproduitsscalairesn · �10 V,S ð ·32 � æv

� � 7 V ����� ð · �����l. (55)

Par contre,lorsquele dictionnaireestunefamille génératrice
maisredondante,il existeuneinfinité dechoix possiblespour
cescoefficients.

Uncertainnombrededictionnairesredondantsusuelsconsti-
tuentdestight frames, et l’on peutencoreutiliser lesproduits
scalairescommecoefficients:V � /v· � 7 0 V,S ð ·32 ð · . (56)

Unetelle représentationestdite linéaire.
Il existecependantd’autreschoix possiblesde coefficients,

qui sontnon-linéairesetpeuvents’avérerplusjudicieux.Ainsi,
si l’on modéliselescoefficientscommeissusdevariablesaléa-
toiresLaplaciennesindépendantesle jeuxdecoefficientsleplus
vraisemblableest� n54 · � / · � 7 �w½76 Ó98;:�¦<>=@?BA>C?ED B /v· � 7 h n · h �-½F6 Ó98;:¨¦<>=@?GA>C?ED B Ð � n · � / · � 7 Ð\7�.

(57)
Qu’elle soit linéaire ou non, le but du changementde re-

présentationpour la SASestfaciliter la séparationdesources.
On peutnotermatriciellement�6�IH"J la représentationdes
sourcesinconnues �)qý������ /v· � 7 Y q · ð · ����� S (58)

où H est une matrice � Ü Í égalementinconnuedescoef-
ficients,et J est la matrice

Í Ü ® du dictionnaire.C’est la
structureplus“simple” dela matrice H , comparéeà la matrice
dedépart� , qui vasimplifier le problème.

3.2 Séparationdansle domainetransformé

Pourestimerlessources,il suffit manifestementd’enretrou-
verunereprésentationsousla formed’un jeu decoefficients H
tel que ����H"J . LesméthodesdeSASfondéessurla parcimo-
nie vont y parvenir enexploitant le fait que H contientpeude
coefficientssignificativementnonnuls.

En combinantla représentation�ô�KH"J avec le modèlede
mélangelinéaireinstantané�6� t � , onpréditque ��� t HLJ ,
c’est-à-direquela modélisationnousfournit unereprésentationt H desobservation � . Suivant la structuredu dictionnaireJ ,
un certainnombred’algorithmessontdisponiblespour calcu-
ler une(autre)représentation���NMOJ . Si l’on peutidentifierM � t H , on obtientalorsun nouveauproblèmedeSASdans
le domainetranformé.

Voyonscommentl’hypothèsedeparcimoniede H donneune
structureparticulièreà cenouveauproblème,et commentelle
facilite sarésolution.Nousverronsensuitequesouscertaines
hypothèses(surle dictionnaire,surla parcimoniede M etde H ,
surl’algorithmeutilisé), l’identification M � t H esteffective-
mentpossible.

3.2.1 Structur ede M
Par hypothèse,chaqueligne de H contientdescoefficients� Y q · � / · � 7 qui sont parcimonieux,au sensoù peu d’entre eux

sontsignificativementdifférentsdezéro.Autrementdit, la dis-
tribution desvaleursdescoefficientsexhibe un pic autourde
zéroet deslonguesqueues.Lessourcesétantsupposéesindé-
pendantes,la probabilitédeco-occurencededeuxcoefficients
significatifsdansunemêmecolonnede H�� % H 7 SQPBPQPoS H / * est
doncfaible,et la plupartdescolonnescontiennentau plus un
coefficient nonnégligeable.Au final, ennotant ��C¬T� la source
qui induit uncoefficientsignificatif surla ¬ -èmecolonne,on a

H ·SR Y q � · �· % RTSQPBPQP�S i SBPQPQPoSER * æ .
Ecrivantl’égalité M�� t H colonneparcolonne,on obtient

M · � t H · R Y q � · �· t q � · � S (59)

avec Mb� % M�7 S .o.o. S M / * et t � % t 7 S .\.o. SEt � * . C’est l’idée
fondamentaledesméthodesbaséessur la parcimonie: grâceà
la parcimoniede la représentationH dessources,lescolonnes
dela représentationcalculéeM sont(approximativement)pro-
portionnellesà cellesdela matricedemélange.

3.2.2 Estimation descolonnesde t
Dansle casd’un mélangedéterminécarré( � � � ), l’esti-

mationde t estéquivalenteà celledesoninversez . On peut
donc recouriraux méthodesdécritesprécédemment(minimi-
sationde l’IM) en travaillant sur lesdonnéestransforméesM .
L’hypothèsedeparcimoniedela représentationn’estalorspas
cruciale,et l’intérêt duchangementdereprésentationvientsur-
tout du fait que chaquesériede coefficients � Y q · S i-, ¬ ,Í � est plus prochedu modèlei.i.d que les donnéesbrutes� � q ����� S iS, � , ® � .

Cependant,un autretype d’approche,spécifiqueà l’hypo-
thèsede parcimonie,est possibleet généralisableau casdes
mélangessous-déterminés.La propriété(59) suggèreque le
diagrammereprésentantlescolonnesdesdonnéestransformées� M · S i�, ¬ , Í � laisseapparaîtredesgroupesde points
accumulésle long desdirectionsdescolonnesde t . On peut
donc recourir à desalgorithmesde classification(clustering)
afind’identifier cesdirectionspourestimerlescolonnest q .

Danstouslescas,l’estiméeestobtenueauxindéterminations
près,c’estàqu’aumieuxon retrouve Tt � t J/| .



3.2.3 Estimation
U

dessources

Pourles mélangesdéterminés�ú�u� , unefois estiméela
matricedemélange,on peutestimerlessourcesparséparation
linéaire

T ��� TtWV �
où � P � V dénotela (pseudo)inverse.

Dansle casde mélangessous-déterminés,les algorithmes
declassificationqui ont servià estimerlescolonnesde t per-
mettentsimultanémentd’ affecterchaquecolonneM · àlasource
d’indice ��(¬T� laplusvraisemblable.Uneestimationauxmoindres
carrésfournit alorsY q � · �· �-½F6 ÓX8;:¨¦Y Ð@M · K�Y Tt · Ð M �10�M · S Tt · 2 NTÐ Tt · Ð M
etenfin � q � v·3Z q � · ���§q Y q � · �· ð · .
3.3 Méthodesde représentation

Le choix du type de représentationdesdonnéesestun élé-
mentessentieldesméthodesdeséparationfondéessurla parci-
monie.Il fait intervenir le choix du dictionnaireainsiqued’un
algorithmededécomposition.

3.3.1 Décompositionslinéaires

La vastemajorité des représentationstemps-fréquenceou
temps-échellerépandues[54], sontassociéesà un dictionnaire
qui constituesoit unebaseorthonormale,soit un tight frame,
et la représentationstandarddessignauxestobtenuepar ana-
lyselinéaire H Æ �¼�GJ æ . De mêmeon analyselinéairementles
donnéesobservées,et l’on peutdoncidentifier M Æ �u�LJ æ �t �BJ æ � t H .

Pouruneapplicationdonnée,on a le choix entreun certain
nombrede représentationslinéaires.Il peutdoncêtreintéres-
santde choisircellequi estla plusappropriéeenévaluantses
performancessurunebasededonnées[67, 49, 39, 75, 76]. Une
alternative consisteà recourirà desalgorithmesadaptatifsqui
sélectionnentla “meilleure” représentationenfonctiondesob-
servations� .

3.3.2 Meilleur ebaseorthonormale

Si l’on a le choix entreplusieursbasesorthonormales� J\[ �
pour représenterles données� , les algorithmesde sélection
de meilleurebase(BestOrthonormalBasis)proposentde re-
tenir celle où la représentationconjointedesobservationsest
la plus parcimonieuse,en utilisant un critère entropique[20,
38] ] ���#� Æ �Þ½76 Ó^8;:¨¦ [`_ ��� S J [ �l. Au final on obtient la re-
présentationM � �LJ æ [ � ß � � t �GJ æ [ � ß � . La recherched’une
meilleuresbaseestparticulièrementintéressante,car algorith-
miquementefficace,lorsquel’on disposed’une “bibliothèque
” debases� J\[ � structuréedefaçonarborescente,commeles
paquetsd’ondeletteset lescosinuslocaux[5].

3.3.3 BasisPursuit, Matching Pursuit

Il arrive quelesperformancesdesalgorithmesdemeilleure
basesoientlimitéespar le fait quelescomposantesfinalement
obtenuessontnécessairementorthogonales.Lestechniquesde

poursuite(BasisPursuit [19] et Matching Pursuit [55]) per-
mettentde s’affranchir de cettecontraintelorsqu’onen a be-
soin,au prix d’une plus grandecomplexité algorithmique.Le
BasisPursuitcherchela représentationla plus parcimonieuse
ausensa 7 (voir Eq.(57). Il s’appuiesurdestechniquesdepro-
grammationlinéairerelativementgourmandesentempsdecal-
cul,qui peuventêtreadaptéesetaccéléréesentenantcomptede
la structureparticulièredudictionnaire.Dansle casdediction-
nairesredondantsarbitraires,le MatchingPursuit[55, 37, 38]
est un algorithmeitératif simple à mettreen oeuvrequi per-
met égalementde calculerune décompositionadaptative des
observations.Desrésultatsrécentsmontrentquele BasisPur-
suit [30, 31, 40, 35], commele MatchingPursuit[36, 73, 41],
sontcapablesderetrouver la “bonne” représentationM_� t H
àconditionquele dictionnairesoitstructuré(quasi-incohérent)
et que les sourcesadmettentunereprésentationsuffisamment
parcimonieuse.

Il estcourantd’utiliser les techniquesdepoursuiteavecdes
dictionnairesdéfinisdemanièreanalytique(Gabor,paquetsd’on-
delettes),maisleur intérêtrésideaussidansla possibilitéd’em-
ployerundictionnairearbitraire,qui peutavoir étéestimé(“ap-
pris”) àpartird’un jeudedonnées.Lestechniquesd’ACI peuvent
s’avérertrèsintéressantespourcet“apprentissage”.

3.3.4 Le codageparcimonieux, un problème dual de la
SAS

L’idée fondamentaledu codageparcimonieuxest de cher-
cherquel dictionnairede “formes d’ondesélémentaires”sert
debriquesdebaseà la constructiondeclassesdesignaux“na-
turels” [33, 11, 10, 50, 1]. Autrementdit, si l’on observe �
signaux �\qý����� modéliséespar (58) avec un dictionnaire . �� ð · ����� S ib, ¬ , Í � inconnuet descoefficients Y ·q aléatoires,
indépendants,et parcimonieux,le but estde retrouver le dic-
tionnaire.A partir du jeu de � observations � et du modèle� �cH"J , on cherchedoncà retrouver J .

Enpassantautransposé,on obtient � æ ��J æ H æ . On recon-
naîtalorsun problèmedeSASoù lesobservationssont � æ , la
matricede mélangeest J æ et les sourcesinconnuesH æ . Les
méthodesd’ACI peuventdoncêtreutilisées,à la nuanceprès
que le but estplus ici d’identifier la matricede mélangeJ æ
quelescoefficients.

4 Conclusion

L’ACI estuneméthodetrèspuissantede traitementde l’in-
formation, dansla mesureoù elle ne nécessiteque très peu
d’hypothèsesapriori àpartl’indépendancestatistiquedessources.
En revanche,l’A CI estimeun modèle(de l’in verse)du mé-
lange,et la naturedecedernierdoit êtreconnue.Deplus,l’uti-
lisationd’informationsa priori faibles(qui préserventla puis-
sancedela méthode)permetdesimplifier lesalgorithmes.
Dansle casde la SAS, desproblèmesdifficiles restentà ap-
profondir, notammentla séparationdansdesgrandsmélanges
(grand nombrede sourceset/ou de capteurs),dansdes mé-
langesfortementbruités,convolutifs réalistesou non linéaires
et dansdesmélangessous-déterminés.Danscederniercas,la
restitutiondessourcesestun problèmemal posé,qui peutêtre
régulariséenintroduisant,enplusdescontraintesstructurelles,



deshypothèses� de parcimoniesur les signaux.L’ACI, en tant
qu’analyseparcimonieusede donnéescomplexes,doit s’enri-
chir versdesmodèlesnonlinéaires: eneffet,commentdesdon-
néesnonlinéairespeuventêtrereprésentéesdefaçonpertinente
parun seulmodèlelinéaire?
L’ACI peutêtreutiliséedansde nombreuxdomainesdèsque
l’on disposed’observationsmulti-dimensionnelles: instrumen-
tation,microélectronique,biomédical,sismique,chimie,astro-
nomie.Il esttempsde porternosefforts en l’appliquantà des
problèmesréelset difficiles. A nousde savoir expliquer cette
approcheetdecontribueràsadiffusionla pluslarge!
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