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RESUME

Nous proposons une méthode de séparation aveugle des
mélanges instantanés de sources indépendantes, chacune
d’elles étant temporellement corrélée. L’approche du maxi-
mum de vraisemblance conduit a des équations de séparation
ou interviennent des filtres linéaires.  Nous montrons
Pexistence de filtres optimaux, fonction des densités spec-
trales (supposées distinctes) des sources. La résolution
des équations de séparation est faite selon une procédure
itérative dans le cas général, ou par une simple double dia-
gonalisation dans certains cas particuliers. Ces procédures
sont testées sur signaux de parole.

1 Introduction

Le principe des techniques actuelles de séparation de sources
est 'indépendance mutuelle entre les composantes “source”
a Porigine des signaux observés. Les méthodes habituelles
pour les mélanges instantanés ([1], [2], [4], [5] ...) ex-
ploitent seulement I'indépendance entre données observées
en un meme instant et non en des instants différents. Cette
démarche est justifiée en séparation “aveugle” si les sources
sont blanches, mais cette situation est rare. D’autre part,
la performance de telles procédures de séparation se dégrade
fortement quand les densités de probabilité se rapprochent
de densités gaussiennes [7].

Notre suggestion est que la structure spectrale des signaux
source peut étre utile a améliorer la séparation - (voire &
la rendre possible dans le cas purement gaussien). Notre
approche porte, par principe, sur 'exploitation exclusive
de P'information spectrale des signaux source et conduit &
une méthode de séparation applicable & des mélanges in-
stantanés de signaux indépendants et individuellement tem-
porellement corrélés, a condition que leurs densités spectrales
soient distinctes. Eun d’autres termes, nous recherchons la
non-corrélation des sources avec décalages temporels.

Du point de vue de la complexité algorithmique, la
méthode développée fait intervenir des filtrages linéaires des
signaux et des calculs de covariance. Elle se distingue & ce
titre des techniques de séparation qui font usage d’opérateurs
non-linéaires pour I’évaluation de moments croisés d’ordre
supérieur & deux [1], [6], ou de fonctions “contraste” [3].
~ Nous présentons dans les sections qui suivent une justi-
fication de notre méthode par une démarche du maximum
de vraisemblance, puis une étude sur son optimalité et ses
performances pratiques sur signaux de parole,
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2 Construction de la méthode

Soit {X(t)}th_o1 une séquence de T vecteurs “observation”
(de dimension K). Par hypothése, ces derniers sont issus
de signaux “source” inconnus {S(t)};r____o1 selon une transfor-
mation linéaire instantanée : X(t) = AS(Z), ou A désigne
la matrice de mélange (inconnue de rang plein) et S(¢) le
vecteur source a ’instant ¢ (de dimension K’ = K). La suite
{S(1)},cz est vue comme un processus vectoriel aléatoire
de loi inconnue, a valeurs réelles, centré, stationnaire au
second ordre et a composantes {S;({)},c, mutuellement
indépendantes (7 = 1, ..., K). De plus, les densités spec-

- trales {g:(A)} g des Si sont supposées distinctes.

L’estimation de S; (1) se fait a I’aide d’une matrice C selon
I’équation de restitution: S(t) = CX(t), t =0,...,(T—1).
Formellement, C est identifiable & une matrice de la forme
DPA~! ou D est une matrice diagonale de facteurs d’échelle,
P une matrice permutation et A une estimation de A.

La transformée de Fourier discréte (TFD) de {S(t)}tT;O1
peut s’écrire : dg(n) = —1523’:7)1 e~ i2t/TQ(t), Yn € ZZ.
Les S(t) étant réels, les ds(n) sont aussi réels et satisfont
la symétrie hermitienne dg(n) = d5(T — n) ou le signe *
désigne la conjugaison. Nous limitant aux seuls vecteurs
ds(0) & ds(T/2) (nous ne restreignons pas la généralité en
supposant que T est pair), nous avons la propriété bien con-
nue suivante:

Asymptotiquement; les dg(n) (n = 0, ..., T/2) sont
des vecteurs indépendanis, cenirés, gaussiens et de ma-
trice de covariance diagonale Dy(n/T) d’élements diagonauz

ai(n/T), ..., gg(n/T).

. . T-1 . .
Les données observées {X(t)},—, peuvent étre transformées
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par TFD en {dx(n)}T/{‘()J satisfalsant la relation dg(n) =

n=
A~ldx(n). Nous exprimons ensuite le logarithme de la den-
L, e .. T/9 .
sité de probabilité conjointe des {d/\'(”)}n_/—_o en fonction des
densités approximativement gaussiennes des dg(n) pour 77

suffisamment grand. A une constante pres, cela s’écrit:

K TJ/2 T A —1 2

1 e A d,\»(n)[
e SO XTI gi(n/T) - Thndet A
LY 2 i=1 n=0 gi(n/T) * n‘q(N/ ) ! I(et |

(1)
ol e} désigne la i-me ligne de la matrice unité. I expression
(1) s’interpréte aussi comme le logarithme de la densité de
probabilité des observations brutes {X(t)};j;-ol, car la TFD
est un opérateur linéaire de Jacobien unité. C'est donc la
“log-vraisemblance”™ des données, fonction du parametre in-
connu A. Ici, les densités g; sont supposées connues. Cette
hypotheése de travail pourrait étre affaiblie en supposant les g;
connues & un facteur d’échelle pres, mais cela n’introduirait
dans 'analyse que des paramétres d’échelle, que 'on sait
iutiles dans le cadre de la séparation de sources.
Pour maximiser LT par rapport aux coefficicuts de A™5,

on est amené a calculer sa différentielle:

K T-1

‘ el dA~tdyx(n)ef A= d% (n)
dLp = Ttr(dA™TA) — i L X
22 300 1)
(2)
A Taide de la matrice (diagonale) D,(n/T") on obtient :
dL = n
Zo= dA™! A—NZ%dx(n)D;l(T)dI\.(n)A’F
(3)

ol les symboles T et =T signifient respectivement “trans-
posée-conjuguéei et “Inverse-transposée” .

L’estimation A~! par maximum de vraisemblance conduit
a annuler le terme entre parentheses dans (3). Cela donne le
systeme d’équations:

=0 i#j:l,..,,]\'.

(4)
auquel s’ajoutent K autres équations de normalisation de
A7} Pour interpréter les équations
précédentes, on passe du domaine fréquentiel au domaine
temporel en invoquant le théoreme de Parceval. On intro-
duit alors des filtres ¢; = {¢; 1 }rem de réponse en fréquence
gfl(lc/T), pour une ré-écriture de (4) en:

TZ_I eTA~ldx(n )O;FK"](I:\- (n)
n=0 _(],‘(71/7')

mintéressantes icl.

T-1
S_eFATX() (prxefATX) (=0 i#j=1o K
t=0

(5)

ot le symbole % désigne la convolution.

Les équations précédentes fournissent en clair une méthode
aveugle de séparation. Le terme el A~!X s'identifiant
bien sur a la restitution de la source S;, (3) exprime le
fait que chacune des restitutions, transformée par un filtre
linéaire adapté (blanchiment spectral), doit etre empirique-
ment décorrélée avec les autres (non-corrélation par paire).
La moyenne temporelle sur Pintervalle fini d’observation
1 T-1 : 5 . . . .

F 2 iop approxime Popérateur espérance mathématique E
et converge vers celui-ci lorsque Ja longueur 7' de Pintervalle
croit & infini (principe d'ergodicité). Le vrai critére de

séparation étant la non-corrélation (avec des retards tem-
porels), le blanchiment spectral est la pour assurer une
asymétrie des équations par rapport aux indices 7 et j des
sources, ainsi qu’une certaine optimalité de la méthode (voir
section suivante).

En développant la convolution dans (5), nous pouvons ex-
primer différemment les équations de séparation:

T—-1
Z qf)i,ke?K"IR;;(k)K"Tej =0
k=1-T

iti=1,...K

(6)

ot Rx(-) désigne la covariance empirique des observations:

min(T~1,T+k—1)

Rx(k) = % >,

t=max(0,k)

X(OXT(t~ k).

En pratique, les densités spectrales des sources sont incon-
nues. Par conséquent, les filtres ¢; le sont aussi et doivent
itrat t. Etant donné que la densité spec-
trale d'un processus réel est une fonction paire (et positive),
nous pouvons restreindre le choix des filtres parmi les fil-
fres symétriques (¢; , = ¢, _x) & réponse en fréquence po-
sitive.(De tels filtres peuvent étre construits par la convo-
lution d’un filtre causal avec son filtre “miroir”). En se
restreignant encore aux filtres & réponse impulsionnelle finie
(R.1.F.) d’ordre p, seules les matrices Rx(0), ..., Rx(p)
interviennent dans (6) et les équations deviennent:

étre choisis arbitr

P
Z c"’z,ke;FA_lRE‘- (k')A‘Tej =0

k=0

iti=1,... K. (7)

ot R (k) = Ry (k)+Rx (k)T pour k # 0, = Rx(0) sinon.

3 Optimalité asymptotique de la méthode

Dorénavent, g7 désignera le vraie densité spectrale de la
source S; tandis que h.i"1 dénotera le réponse en fréquence
du i-éme filtre arbitraire choisi ¢;. L’opérateur de moyenne
temporelle iZT_l té Er pour simplifier
emporelle 5 37 7" sera noté Eg pour simp .

Pour déduire les propriétés asymptotiques de 'estimateur

A, nous effectuons un développement de Taylor au
premier ordre de (5) au voisinage de A. C’est-a-
dire A = A(I + &) ou & est une “petite” ma-
trice (de terme général ¢;) & caractériser. Ainsi,

e'}‘;&—-lx 2 S;(t) — {‘:0 Si(t)eip. A
gauche dans (5) se ré-écrit comme suit: TEp [S;(¢; *.5;)] —
TZi‘,:l {ejkET [Sk(¢s % Si)] + e Bp [Sj(¢i = Sk)]}. Par er-
godicité, Ep [S;(¢; % Sp)] — E[S;(1)(¢:  Sk)(t)] qui vaut 0
st j# ket f_lﬁggj’-‘(u)hfl(z/)du dans le cas contraire. En

A présent, le terme de

approximant les différents termes par leur valeur limite, le
développement de Taylor s'écrit. done:

ET [5] (@z * Sz)] ~

i/2 1/2
(j,'/l/( gr (V)R () d + eij/ g}‘(u)hi—l(u)du

—1/2

pour?# j=1,..., K. L’ensemble des termes {6,']'}7~¢j est as-

similé & un vecteur A = (¢12 €91 '-)T de taille KK —1).



De méme {S;(t)(¢; *Si)(t)}i# = {¥y; (t)}i;ﬁj est assimilé &
T (1). Ainsi le systeme d’équations précédent devient:

A~ H 'Ep(8) (8)

ol H est la matrice bloc-diagonale dont les blocs sont:

Ry i

e = i i

“) [7Uj hji
avec hy; = _l{;,, 93 (VYh] Y(»)dr. On note que la condition
d’inversibilité des H;;y s'éerit hyzhy; # hiyjhyq, Vi # j. Ce
qui impose que les h; solent toutes distinctes ainsi que les g7
Le Théoréeme Central Limite est applicable pour le pro-
cessus stationnaire vectoriel ¥(t): sous certaines conditions

raisonnables VTE7(®) converge en loi, lorsque 7' — oo,
vers un vecteur gaussien centré de matrice de covariance
G de terme général myp_ o E [ET(\IJU\I/H)} itj k#£L
L’indépendance mutuelle des 5; induit en outre pour G une
structure bloc-diagonale. Donc, d’aprés (8) le vecteur A
est asy m])totiquement gaussien centré et de matrice de co-
variance 1H-'GH™T également bloc-diagonale. On en tire
une pIQIl)IIPtP asymptotique pour Pensemble des vecteurs
(€55 6]1) ils sont mutuellement 1ndepcndants centLes
gaussiens de matrice de covariance TH(”)G(”)H

La preuve de I'optimalité de la méthode de cepalatlon re-
vient maintenant a montrer que les matrices Hw )G(,J)H(l])
sont rendues minimales lorsque les h; sont choisies propor-
tionnelles aux ¢7. Dans ce but, nous poursuivons le caleul des
blocs diagonaux de G. Cela requiert les égalités suivantes:

ZE:iE[s

i # 7, (9)

Si(t + K] E [(¢; % 55)() (0 * .S

1/2
/ 47 (1/)(/](1/

STE[Si(1)(di % Si)(E 4+ K E[S5()(65 % 55)(t + k)] =

k

Wi+ k)] =

2(1/ dv.

1/2
/ G108 (R () ()
—1/2

Le (ij)-¢me bloc sur la diagonale de G peut étre écrit
matriciellement comme suit:

-1/'.’ I—l Y
Gij) :/ [ lj 1(;) ] [h_l v) hy (1/)] g: ( v)g; *(v)dv.

~1/2
(10)
L’idée est alors d’écrire Hy;;y selon le méme formalisme. De
(9), 1l vient:

V21 b 1(1/) . . y
Hon= [ L | 7 57wl g
(11)

La similitude des écritures (10) et (11) nous ameéne a
Pidentification matricielle remarquable:

h;l
Gaiy Hep ] J/ 1
P ‘ = . T T *dv
{ H('i].) J(U) q; j h‘i h] g;‘ g] g:, q]
i

dans laquelle nous avons omis les bornes d’intégration et les
arguments v pour alléger I'écriture. Le bloc J;;) s’explicite
comme suit:

* k—1
o ng g; “dv 1 1
J(U) - 1 fg;kgf-ldy } . ( 3)
Nous reconnaissons dans le membre de droite de (12) une
matrice semi définie positive; cela entraine H( )G(,J )H(”)

J(ij) & condition que Vinversibilité de H;;) (deJa évoquée ci-

dessus) soit assurée. En terme de covariance des (¢;; eJ,)
la borne minimale TJ(,_]) est atteinte lorsque h; o g7. Ce
que nous voulions démontrer.

4 Résolution des équations de séparation
4.1 Algorithme itératif général

Pour mettre en ceuvre une résolution générale des équations
de séparation (5), on procéde & un développement de Taylor
des équations au voisinage d’une estimation initiale A de
A. Cette estimation est supposée proche de A et on écrit
A = A(I+ &). Selon une démarche semblable & celle de la
section précédente, on obtient £ par résolution d’un systéme
d’équations linéaires découplées en paires d’équations pour
les couples d’inconnues (¢;j, €5;), ¢ # j. La résolution donne:

:T[Sj (¢5 % Si)] I?'T[Si(ﬁbi *5i))
7[5i(8; x5;)]  Br[S;(¢i * )] .,
€ij = = 3 L # ],
Er(Si(6; 5] Er[Si(4i*5;)] I
Er[Si(¢; «S5)] Er[S;(8i % 5]
avec Sy = A“IX Les termes diagonaux ¢; sont pris

égaux a zéro. Amsl a partir de £, on déduit la nouvelle es-
timation A(I + &) de A, puis on itére le procédé jusqu’a le
convergence. Il est souhaitable & chaque étape de normaliser
A~1! selon une méthode de son choix. On note que cette
résolution algorithmique traite les données en bloc. Une il-
lustration sera donnée plus loin.

4.2 Résolution directe par double diagonalisation

1l existe un cas particulier pour lequel on peut résoudre (5)
directement sans itération. 1l s’agit du cas ol les filtres ¢;
sont symétriques et issus d’un sous-espace linéaire de dimen-
sion deux: ¢; = a;1¥1 + @i 2¢2, les deux filtres symétriques
générateurs etant P et ¢2 La symétrie des filtres rend
I’expression Zt -0 Z: 01 (1)S; (W) thm (t — u) symétrique en
i et j, ce qui justifie alors Iégalité Ep[Si(¥m * 5 =
E7[S;(¥m * Si)], m = 1,2. Cela nous autorise & écrire les
équation de séparation par paire {i,j} comme suit:

HERE e
0 Br[S; (¢; *S’ )]
[ a1 052 } [ ?T[Sj(’ﬁl *Si)] ]
aj1 @2 | | Er[S;j(¥2+ S;)]
Les filtres n’étant pas choisis proportionnels les uns aux
autres, la matrice entre crochet ci-dessus est non singuliére
et les equatlons de la séparation sont ramenées sur ¥1, P2

uniquement: Br[S;(¥m * Si)] = 0, m € {1,2}, i > j =
1,...,K.En fOIlCthD des covariances empiriques R x, on a:

T-1
TR ~1 | A-Te, — m=1,2
e; A I: Z ¢m,kRX(k)]A eJ_O t>j=1,...,K.

k=1-T
(14)
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Figure 11 Signaux de parole non mélangés.

On note Q():-") = Y, twmxRx(k) (m = 1,2). Tenant
compte de leur symétrie, (14) signifie que les deux matrices

o ) T . .
A IQ(; "A=T m = 1,2 doivent etre diagonales. En conclu-
sion, A~1 est la matrice qui diagonalise simultanément les

matrices symétriques Q&y et Q(/\')) Une telle matrice existe
assurément si au moins 'une des deux matrices syimétriques
est. définie positive. Cette condition est elle-meme remplie si
les filtres 1| et v sont choisis ayant une réponse en fréquence
positive. Si de plus ils sont R.LF. d’ordre p, 'évaluation de
Q(;” nexige que le caleul de Ry (U), ..., Rx(p).

La séparation par double diagonalisation de Q(;) et Q()?)
peut étre rendue adaptative, car les Ry (k) sont aisément
réévaluables aprés acquisition de nouvelles données. A
chaque étape, il faut toutefois procéder a la diagonalisation.

Nous particularisons & présent deux situations simples
pour lesquelles les filtres symétriques ¢; sont issus d’un es-
pace linéaire de dimension deux. Cas 1. Les filtres ¢; sont
tous R.LF. dordre p = 1. Une base génératrice de ces fil-
tres est. donnée par deux filtres RIF d'ordre un quelconques.
Ici, la méthode de séparation ne dépend pas du choix des
filtres. Cas 2: Le nombre de sources est N = 2. La on peut
stimplement choisir ¢y = @ et v = @=.

5 Exemples d’application

Nous testons notre méthode de séparation sur des signaux de
parole réels *(échantillonnés & 10kHz) que nous mélangeons
artificicllement. La Fig. 1 montre I'allure des signaux non
mélangés ( denx bloes de 1024 éehantillons) traités dans la
suite. Nous nous placons dans le cas &' = 2 ot done les deux
procédés de résolution (itératif ou direct) décris en 4.1 et 4.2
sont possibles. La matrice de restitution C est prise de la
forme:

cyp = 9 9
avee ¢y 4¢3y < 1L

Les deux filtres symétriques choisis sont RIF d’ordre
p = 2, de réponse impulsionnelle {...,0,0.1,2,3,2,1,0,0,...) et
(...001-23-21.00...).

Hournis par . Jutten et 111, Nguyen du TIRF/INPG, Grenoble.
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Figure 2: Evolution des écarts relatifs ris et ro;.

La résolution itérative nécessite une initialisation de ¢p9
et ¢a1. Volontairement, nous prenons des valeurs initiales

assez éloignées des valeurs théoriques attendues cj;. Nous
mesurons a chaque itération les écarts ry; = efCC*le;.

Ainsi, typiquement, nous observons une convergence des ¢;
en moins de 10 itérations, les valeurs finales de ri; et rog
étant inférieures & 1%. Nous reproduisons dans le tableau
ci-dessous un exemple de convergence en sept itérations:

1 2 3 4 5 6 7
rin | 5841 481 | .235| .013 | —.0080 | —.0078 | —.0078
7a1 | 730 | .636 | .355 | .038 | —.0011 | —.0014 | —.0014

En ce qui concerne le procédé direct par double diagona-
lisation, nous nous plagons dans un contexte adaptatif (avec
facteur d’oubli égal & 0.999) et initialisons les matrices de
covariances par des matrices nulles, La Fig. 2 reproduit
alors 1'évolution des erreurs rys et ro; au cours du temps.
On voit que la séparation est correcte au bout de cing cents
pas de temps (50ms).

Références

[1] J.-F. Cardoso, “Super-symmetric decomposition of the 4-th
order cumulant tensor. Blind identification of more sources than
sensors”, Proc. ICASSP 91, Toronto, Canada, May 91, 5,
pp- 3109-3112.

[2] P. Comon, “Blind Separation of Sources, Part II”, Signal
Processing, 24, 1, 1991, pp. 11-20.

(3] P. Comon, “Blind Identification In presence of noise”, Proc.
EUSIPCO 92, Brussels, Aug. 1992, 2, pp. 835-838.

(4] P. Duvaut, “Principe des méthodes de séparation de sources
fondées sur les moments d’ordre supérieur”, Traitement du Sig-
nal, 7, 5. 1990, pp. 407-418.

[5] C. Jutten, J. Herault, “Blind Separation of Sources, Part I,
Signal Processing, 24, 1, 1991, pp. 1-10.

(6] J.-L. Lacoume, P. Ruiz, “Separation of Independent Sources
from Correlated Inputs”, IEEE Trans. on Signal Proc., 40,
12, 1992, pp. 3074-3078.

[T} D.T. Pham, P. Garat, “Separation of a mixture of indepen-
dent sources through a maximum likelihood approach”, Proc.

EUSIPCO 92, Brussels, Aug. 1992, 2, pp. 771-774.



