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Résume —Dans ce travail, nous proposons une nouvelle approche pour I'égtraveugle de sources fobe sur la normé,. Nous pésentons
des Esultats thoriques indiquant les conditions pour lesquelles la ndig@st une fonction de contraste pour I'extraction. Enfin, nous progoson
un algorithme quasi-optimal en nous appuyant sur une approximatiés litesla normé, et une neétaheuristique. Puisque I'approche pragms
n'est pas fonde sur des hypodses telles que l'iependance statistique, notreetnode peuttre utile dans les situationsi des techniques
d’analyse en composantes émkndantes ne peuvettte appligées. Un exemple nugnique est fourni pour illustrer ce point.

Abstract — In this work, we propose a novel method to perform blind source eidracOur approach is based on thenorm. We provide
sufficient conditions assuring that tiie norm can be a contrast function in the context of source extractioneder, we propose a method
based on a smooth approximation of thenorm and on a metaheuristic. Since our approach does not rely oarpiespsuch as statistical
independence, it can be applied in some situations in which independepboent analysis algorithms fail. This feature is illustrated by a
numerical simulation with synthetic data.

1 Introduction interessants soient obtenus par cette approche, les auteurs
n'abordent pas les conditionsétriques pour lesquelles leur
Dans la géparation aveugle de sources (SAS), I'objectif es@pproche est valide. D'autre part, dans [9], les auteursimeioin
de retrouver un ensemble de signaux (sources) en utilisant u qu’un critere fone sur la norme, est en effet une fonction de
quement 'information appage par des versionsafangees de  contraste pour 'EAS. Cependantgme si I'algorithme pro-
ces sources originales [1]. Un prébhe étroitement & & la  po® se montre efficace dans plusieurs situations, les condi-
SAS est celui de I'extraction aveugle de sources (EAS). Danons theoriques obtenues par [9] ne sont valides que pour le
ce cas, on s'irdresse la ecuggration d’une seule source. No- cas al les sources @sentent la propgié forte d’orthogonalé
tons que le pro@ime de SAS petdtre Esolu en effectuant plu- disjointe.
sieurs egcutions d'une rathode d’EAS,a la condition que, Dans le pesent travail, nous introduisons une nouvelle ap-
dans chaque é@cution, la contribution de la source retré@ev proche pour I'extraction de la source la plus parcimoniguse
soit éliminée des rélanges. Cettéithe peutre conduite via dont l'originalité est fonée sur la minimisation de la norme
une proédure de éflation [3, 6]. 4y (le nombre detlements non nuls) du signal esémNous
La plupart des rathodes d’EAS conséte que les sources obtenons des conditions suffisantes pour lesquelles laenorm
sont statistiquement iggpendantes. Dans ce cas, I'EAS peutfo est une fonction de contraste [1]. Comme on le verra par
étre effectée par optimisation de céites fonés sur 'ana- la suite, ces conditions needendent que de la norndg des
lyse en composantes iadendantes (ACI), tels que ceux uti- sources. Par coguent, 'approche propés peuttre utilige
lisant des cumulants [1, 6]. &nmoins, plus @&cemment, Méme siles sources ne sont pas statistiquemeapiendantes
certains travaux ont propesde nouveaux cires d’extrac- . o
tion qui exploitent la parcimonie des sources. Dans [8], pay 1. Nous adoptons dans cet article le terme “nofgie puisquil est usuel-
ement utili€ dans la littrature. Nanmoins, strictement parlant, la “norme
exemple, les auteurs proposent une mesure non-convexe-de Pad- yest pas une norme mamatique car elle ne satisfait pas la préfiride
cimonie comme fonction de contraste. Bien que dssiltats homogreite [5].




ou ne pésentent pas la propté d’orthogonalié disjointe.

parcimonieuse.

Etant doné que, en pratique, les signaux parcimonieux Nous supposons, sans perte daagalite, que les sources
présentent typiqguement des nombreuses valeurs qui st trsont ordonges selon leur normé&, croissante, c’eskdire,

proches de &ro, mais pas forcement nulles, laatisation
d'une nethode d’EAS fonde sur la normée, ne peutétre

[Is1llo < Ils2llo < ... < ||sn.|lo- Dans cette situation, le
théo®me suivant peut alor@tre énon& pour le cas de deux

faite qua l'aide d’'une approximation de cette mesure. Dansources.

ce contexte, une deuxine contribution du papier concerne la

conception d’'un algorithme d’EAS utilisant I'approximati
lissee de la norméd, recemment prop@e dans [7]. L'algo-

rithme propoé s’appuie sur la &thode d’optimisation bio-

inspirée opt-aiNet [2]. Notre choix pour cetteétaheuristique

se justifie par I'existence de minima locaux dans la fonatien

contraste issue de I'approximation kssde la normé,. Cette

Théoreme 1 (nélange de deux sourcesBoitw = [w; wo]”
un vecteur d’extraction tel qug” = w”X. Si au moins un
élement dew est non nul, et si

1
l[s1llo < §||52||0’

caracéristique rend dlicate, voire impraticable, I'utilisation de aITors||y¥0 > [[s1]o, I' galite étant erifiee si et seulement si,
meéthodes simples d’optimisation comme, par exemple, celleg” = W' A = [ 0], obl v € R™.

fondees sur le gradient de la fonction de contraste.

2 Meéthodologie

2.1 Modele de nelange

Dans ce travail, nous congitbns un modle de nélange
linéaire instantai®, qui sécrit
X = AS,
ou la matriceS contient les sources dispgesspar ligne, c'esk
dire
s{ s1(1)  s1(2) s1(Ny)
S=1 : |=] Lo
SN, sn, (1) sn,(2) sN, (Na)
ou N, et Ny denotent les nombres de sources éttiantillons,
respectivement. La matricX < RN=*Ne¢ contient les
mélanges, qui sont aussi disg@sspar ligne. La matricA €

Preuve Le signal extrait est dor@npar

yi=w'X=w'AS =g"S=gis{ +gos;. (1)

Le theoeme peuttre cemonté enétudiant les quatre cas sui-
vants : 1)g; = 0 et go = 0. Cette situation n’arrive jamais
car, d'apes nos hypothses,w n’est pas le vecteur nul ek
est une matrice de rang plein. 2) = 0 etg, # 0. De l'inva-
riance déchelle de la normé, [5], on a||yl|lo = [|g2s2|lo =
[Is2]lo > |lsillo- 3) g1 # 0 etgo = 0. Dans ce cas, on a
llyllo = llgisillo = [[s1llo- 4) g1 # 0 etg, # 0. En utili-
sant l'inégalig triangulaire inverse [5] et I'invariance&thelle
de la normé, on peutécrire

I¥llo = [llgrsillo = 11 = g5l @)
Puisquey; et g, sont differents de &ro dans ce cas, (2)&grit
Iyllo = [JIsulo = Il = s2llo|- 3)

RN=*Ns decrit le processus deétange ; nous supposons par

la suite que cette matrice est de rang plein. En outre, dans &1 hypotese,[[si[lo < 3|ls2||o. Par conéquent, dans ce cas,

travail, nous ne consédons que le casétlermiré, c'esta-dire  ON peut conclure partir de (3) quéfy|lo > [Is1]fo- 0.

dans lequel il y a autant de sourc@& que de relanges¥,,). . o ) } )
Dans I'EAS, le but est d’estimer une seule source, en esti- D'apres le tteoeme 1, il est donc possible d'extraire la

mant un vecteur d’extraction, riotv. La source extraite est SOUrCe la plus parcimonieuse en minimisant la nofge la
donc donke par condition que les sources aient des normgsuffisamment

T T~ Taq._ T differentes. Notons que, dans l@demeénong, il n'y a pas
y'=wX=wAS=g"8, I'ambigLité de permutation typique deséthodes de SAS. En
ou le vecteurg corresponca la eponse combige du vecteur effet, la source la plus parcimonieuse sera toujours reé@en
d’extraction avec la matrice deétange. premier. Il eseégalement iréressant de noter que letheme 1
ne s’appuie pas sur des hypeses telles que l'ifebendance
2.2 Fonction de contraste fonée sur la norme Statistique. Finalement, remarquons que &otame 1 fournit
lo une condition suffisante mais paéagessaire pour que norme
fo soit une fonction de contraste. Notamment, les conditions
Dans cette section, noésudions I'utilisation de lanorm&  établies peuvenétre relakes si les sources ont la praé
dey, note||y||o, comme criére pour I'EAS. Plus g@iciement,  d’orthogonalié disjointe.
nous analysons les conditions pour que nofgsoit une fonc- Le resultat suivanétend le tkoeme 1 pour le caséyéral
tion de contrastéqui nous permette d’estimer la source la plusde N, sources.

2. Une fonction de contraste (ou tout simplement contrastejiafmie
comme une fonction objectif dont la valeur optimale globaleasstocke a
la separation ou extraction parfait des sources [1]

Théoréme 2 (cas gréral) Soitw = [w; ... wy.]7 un vec-
teur d’extraction tel quey” = w” X. Si au moins urglement



dew n’est pas nul et si

||Sl|1|0 < 3lIs2llo
\|Sl||t} < 5 (IIssllo = ls2llo)
lIs1llo < 5 (IIsallo = lIssllo — s2llo)

(4)

Ng—1
Isallo < & (llsnllo = ¥ llsillo)

alors|lyl|lo > |Is1llo, I' égalite étant \erifiee si et seulement si
gl =wl'A=[a0--- 0],00a € R".

Esquisse de la preuveCe tteoreme peutétre proue par un
raisonnement parécurrence. D’abord, en se fondant sur
théome 1, qui assure la propté de contraste pou¥; = 2,
nous considrons le cas d&/, = 3 sources.

Afin que I'extraction des; soit la solution avec la plus petite
norme’, le nombre de @ros @grerésa partir de toute combi-
naison lireaire qui comprends doit &tre sugrieur au nombre
de Z£ros grérés par une solution dans laquelie = g3 = 0
etg1 # 0. Sigs = 0, une telle exigence esef satisfaite
par le tleoreme 1, ce qui est exactement la premiéquation
dans (4).

Sigs # 0, la valeur minimale d¢|y||o sera obtenue quand
tous lestlements non nuls des autres sources sonté&silmur
annuler le€léments non nuls psents dans;. Cette situation
exige, pour chaque instant de tempsu un élément non nul
dansss est obserg, que le€léements correspondants sleou
S2, NOES s (n) etsy(n), soient non nuls. Dans cette situation,
le nombre de @ros dey peutétreégala Z; = ||s1]]o+||sz2llo+
Ny — ||ss]|o, C'esta-dire que tous leglements non nuls de
s1 ets, sont utili€s pour annuler uglement non nul des,
augmentant ainsi le nombre deras dey. Notons que, dans ce
cas,Ny — ||ss||o repesente le nombre déms partags par les
trois sources. D’autre part, le nombre das grérés par la
solution cesiee (2 = g3 = 0 etg; # 0) est tout simplement
donré parN,; — ||s1]|o. Par congquent, pour que la nornig
soit une fonction de contraste valide, la condition suigatuit
étre \erifiee

[Is1llo + [Is1llo + Na — [Issllo < Na —[Is1llo, ~ (5)

puisque la normé; dey atteindra sa valeur minimale lorsque
g2 = g3 = 0 etgy; # 0, ce qui correspond I'extraction parfaite
des;. L'expression (5) estquivalentex

1
I[s1]lo < §(HS3|\0 — |Is2]lo),

ce qui est exactement la dearieéquation dans (4).

Le méme raisonnement est valable pdly > K > 3. Pour
gue la normé, soit une contraste, on doiégéraliser la condi-
tion (5) etécrire que la somme des norntgslesN,—1 sources
les plus parcimonieuses plus le nombre @®s en commun ne
peut pas @passer le nombre déms des;, soit :

K—-1

S lIskllo + Na — llsxllo < Na — llst[lo, VK < Ny (6)

k=1

Aprées un calcul algbrique simple, on arrive aux conditions
énonées dans lesquations (4) du #oreme 2. O

le

2.3 Meéthode d’EAS fonceée sur une approxima-
tion lissée de la norme/,

La mise en ceuvre d’'un algorithme d’extraction de la source
la plus parcimonieuse foke sur la normé, demande I'utili-
sation d’une approximation de cette mesure. En effet, datre
probleme de complex@ combinatoire, I'application directe de
la normel, dans un contexteeel s’aere tes limitee car les si-
gnaux parcimonieux ontégéralement de nombrelw&éments
avec uneénergie tés faible, mais paséatessairement nulle.
Compte tenu de cette limitation, nous nous appuyons su I'ap
proximation lis€e de la normé, propo£e dans [7].

Ng
Seo(y) = Na — Zf(y(i)vg)
i=1

ou f(-,0) corresponda un noyau gaussien de moyenne nulle
et d’ecart-typer. A mesure quer s'approche de&o, (7) tend
vers la normé,.

L'utilisation d’'une version lisee de la normé, nous per-
met de travailler avec une fonction continue étidable. Ce-
pendant, il y a encore une difficéltlans I'optimisation de (7) :
cette fonction contient des minima locaux qui ne correspand
pas aux sources. Afin d&soudre ce probme, nous adop-
tons une rathode d’optimisation bio-insp@e, I'algorithme
opt-aiNet, particukrement utile pour traiter des fonctions de
colt multimodales. Cet algorithme s’est&a® tres robustea
la convergence locale et &&jd étt applig@e dans d’autres
problemes de traitement de signaux. Nous erd/ons pas
cette nethode dans le psent document, et nous renvoyons le
lecteura [2] pour davantage deethils.

(1)

3 Resultats

Afin d'illustrer I'utilit & de la néthodologie propd=e, nous
I'appliqguons sur un jeu de do@ées synthtiques, dans lequel
la matrice de rélange est dorée parA = [10,5;0,5 1]. Les
sources, @rsenges dans la figure 1(a), oa geréréesa par-
tir de deux vecteurs de normég égalesa 49 et 100, respec-
tivement (le nombre &chantillons estV, = 100). De plus,
les sources songgendantes, avec un coefficient de étation
estine de 0,65. Puisque la preénée source est clairement plus
parcimonieuse que la de@xne, le tleoeme 1 assure la pro-
priete de contraste de la nornigdans cette situation.

Nous appliquons I'algorithme opt-aiNet pour minimiser.(7)
L’ écart-type du noyau gaussie@t fixe ac = 0,02. Comme
illustré a la figure 1(c), la minimisation de (7) fournit une
bonne estimation de la source la plus parcimonieAsttre
de comparaison, nous considns la néthode FastICA [6] (fi-
gure 1(c)). La source estia par cette @thode est toujours un
mélange des sources (figure 1(c)), ce qui e expliq@ par
le fait que les sources sont statistiquemedfiehdantes dans le
scenario considré. La figure 1(c) montre le€sidus,y — sy,
issus de I'application de la @hode propd=e et de FastICA.
Pour calculer cesésidus, il faut normalisey par rapporta
la source originelle;, vu 'ambiguité d’échelle inlerente aux
deux rméthodes.



4 Conclusions

Dans ce travail, nous avoiggudg l'utilisation de la norme
£o comme fonction de contraste pour I'extraction aveugle de
sources. Nous avons moatque cette I'approche est valide si
les sources sont suffisamment diffntes en ce qui concerne
leur carackre parcimonieux. En outre, si une telle condition
est \erifiee, I'extraction de la source la plus parcimonieuse
peutétre Ealisee néme lorsque les sources sont statistiquement
dépendantes. Cette caradstique peugtre utile pour traiter
des probdmes de &paration pour lesquels lesethodes exis-
tantes ne sont pas applicables.

Dans nos travaux futurs, nous alloasudier la possibilé
d’'étendre les é@sultats tkoriques obtenua I'approximation
lissee de la normée,. Cela nous permettrait &tudier I'in-
fluence du bruit sur notre @hode. De plus, unetude sur I'ap-
plicabilité de I'approche propéga la conception deéseaux
de capteurs chimiques intelligents [4] est en cours.
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FIGURE 1 — Application de la rathode propda=e dans un
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(c) Sources retrowdes par la rathode propdse (en
haut) et par la rathode FastICA (en bas).
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(d) Residus g-s1, apes normalisation dg) obtenu par
la méthode propa=e (en haut) et par I'algorithme Fas-
tICA (en bas).

probleme de gparation de deux sources coées.



