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Résumeé —Dans cette communication, nous corsishs le prol#me de 8paration aveugle de sources dans les&texlireaire et ligaire-
quadratique. En s’appuyant sur une approché&si@ynne, on obtient uneathode qui permet de prendre en compte des informagigusori
telles que la non&gativié et la corélation temporelle des sources. Quartétape d’inérence, elle eséali®ea I'aide d’'unéchantillonneur
de Gibbs utilisant des variables auxiliaires. Lésultats issus de simulations confirment I'efficade la @marche prop@&e et illustrent sont
utilité, notamment dans dans des situationdes nethodes existantes, foees sur I'analyse en composanteséipendantes (ACI), s'&rent
inefficaces.

Abstract — In this work, we deal with source separation of linear-quadratic (LQ) larear mixtures. By relying on a Bayesian approach,
the developed method allows one to take into account prior informatiosagithe non-negativity and the temporal structure of the sources.
Concerning the inference scheme, the implementation of a Gibbs’ sastpl@ped with latent variables simplifies the sampling steps. The
obtained results confirm the effectiveness of the new proposal afmiadhat it may be particularly useful in situations where classical ICA-
based solutions fail to separate the sources.

1 Introduction malgié sa simplicié de Ealisation et les bon€sultats obte-
nus par cette igle, le risque d’instabilé de la structure d’inver-
Les methodes deéparation aveugle de sources (SAS) ontSion peut IimiFer son applicatiorj. La conception _dve streesu
pour but retrouver un ensemble de signaux inconnus (afouckes plustlaboees [2] peutlargir les possibilés d'ap-
peles sourcesh partir de I'observation de quelques Signauxphcatmn de I’algquthme deépar_atlon mais, en contrepartie,
mélanges de ces sources. La plupart déthaodes de SAS sup- | étape d'adaptation peut devenir plus complexe.
posent un modle de nelange ligaire. Ce modlle est une ap- ~ Puisque les iethodes de &paration bagsienne abordent
proximation de premier ordre du processus déamge. Cepen- € probkme de 8paration plut sous 'angle de l'estima-
dant, comme cette hypathe s'a@re insuffisante dans certaines tion a I'aide d’une modlisation statistique de doaas et des
applications on s'iréresse de plus en pldsl'extension non- Paranetres du protdme, il n'est pas @cessaire de &inir
lingaire de la SAS. Dans sa forme la plésigrale étantla SAS ~ Un mockle d'inversion directe, dio un premier ingrét d'ap-
non-linéaire un protme mal pos a cause de la non-unigit Pliquer cette approcha la paration de @langes LQ. De
de la solution, il N’y a aucune garantie que I'extension de$!US, Cette approche basienne permet de prendre en compte
méthodes prop@es dans le contexte éaire, comme I'ana- €Xplicittment d'autres informations, en plus de hypesé
lyse en composantes iagendantes (ACI) par exemple, four- d'indépendance mutuelle des sources, ce qui peut engen-
nisse des solutions pertinentes [7]. Par éspuent, une grande drer _des esultats plusérqllgtes. Dans Ie_ psent travail, nous
partie des travaux en SAS nonéiaire considre des mogles consicerons des lois priori tronqlées (i.e.a support bora)

contraints, pour lesquels les bonnes prés d'identifiabilie ~ POUr les sources et pour les coefficients deange. En outre,
sont toujours valides. notre proposition rend possible la prise en compte d’'une

Le mockle lingaire-quadratique (LQ [4, 5] est sans doute€ventuelle structure t_emporelle des sources. Cditaode pro-
I'un des exemples le plus notable dans le contexte destesd PO®e peutétre appliqee dans un contexte de factorisation
contraints. Outre leur igtet theorique, les relanges LQ ap- €N matrices non&gatives [8]étant done que le modle de
paraissent dans des applications telles que la concepéion mélange lireaire ainsi que la @sence de sources et de coeffi-
reseaux de capteurs de gaz [7]. Jusqu'ici, les principaés te Cients de rélange dans le suppgft +oo[ apparaissent comme
niques de &paration LQ se sont bass sur des sysmes d'in-  Un cas particulier de notre proposition.
version dont les paratres sont obtenus par I'optimisation des  L'@Stimation des sources et des coefficients ddamge est
contrastes ésa I'ACI [5]. Compte tenu de la difficuét de trou- ~ réalise en employant les &thodes Monte Carlo par cimes
ver un systme apted inverser les langes LQ, [5] aborde de Markov (MCM_C). Apgs avoir @fini le moctle bagsien
ce probeme en éfinissant une structure bogel. Toutefois, ©€Mmployant des loi priori tronguees pour les sources et les



coefficients de rélange, une stragie de simulation de la loi 2.2 Algorithme d’estimation des paranetres
a posteriori est mise en ceuvre. Cette ségie s’appuie sur
le rajout de variables auxiliaires au mad et I'utilisation de
I'échantillonneur de Gibbs pour surmonter la diffiediee a
I'inf érence des paragtres des loia priori.

Nous adoptons I'estimateur basien avec un dd quadra-
tique. Cet estimateur ne pouvant se calculer de facon analy
tique, compte de tenu de la compléxite la loia posteriori
p(0]X), une approximation est donc empé®y Si I'on dispose
deséchantillons9’, 62, ..., 0" de la loia posteriorip(6|X),

2 M éthodologie cet estimateur peltre approcé parf ;¢ ~ 17 Zf‘il 0. Par
congquent, le prokime initial d’estimation d& se rangéne

Le mockle de nélange lirgaire-quadratique, dans le cas dea trouver une rathode efficace pour simuler la loi a pos-

ns sourcesp, capteurs ety échantillons, €crit' : teriori. Dans cet article, cetté¢he est @alie en utilisant
n. I"échantillonneur de Gibbs, qui permet de simuler une loi mul-
Tip = Z ;850 + Z bi.j kSjaSkt + it t|d|m¢p5|onnellep(9|?§) en simulant successivement les lois
= 1<j<k<n. conditionnelles assa®ésp(6;]60_g, , X).

Vie{l,...on}, Vte{l,...,na} (1) En com’equer_me de notre Cho_ix pour Ies_ l@igriori et de

la forme gaussienne de la fonction de vraisembl&nieeplu-
ou s;, etx;, sont, respectivement, l&chantillons de Ig-  part des lois conditionnelles obtenues dans notre proélsup-
éme source et direéme nelangea l'instantt. Le termee;;  posent des formes standards dont la simulation se f&itreiat
repiesente le bruit qui est supgosente, blanc, gaussien, et (ces lois sont frsenges dans le tableau 1). Par exemple, les
dont la variance; estinconnue. Finalement; ; etb; ; . sont  |ois conditionnelles des paraiess, . eta;; sont des lois
les coefficients de &lange. normales trongées qui peuvengtre simuées par la rathode

Dans ce qui suit, tous ces paraimes inconnus seront ras- propoge dans [1]. Cependant, en raison du terme de normali-

sembes dans le vected = [s; 1, a; j,bij 1, 07, iy, pj], 0U 11 sation dans Bquation (2), les lois conditionnelles ge et p;
etp; sont liésa la loia priori des sources (voigquation (2)). ne sont pas standards. Par exemple :
De plus, la notation suivante sera ugés:0_, est le vecteur

contenant tous leglementsd sauff,, etX € R"=*"< est la p(pi|0—p, . X) o< p(Pjls, Sj1ima) =
matrice regroupant tous les signauklanges. 1
@ (s (57 =) =@ (/7 (557 = )
2.1 Attribution des lois a priori ! ndj
ng
Une étape importante dans I'approche bsignne concerne p;* exp (‘Pj Z (s5.0 = Nj)2> S C)
la définition des loisa priori pour chaque paragtre inconnu. =1
Pour les signaux sources, on peut coaséd un moéle i.i.d. Une premére solution pour simuler ces lois troregs se-
en s’appuyant sur une loi normale tro@egu rait d'utiliser la méthode de Metropolis-Hasting (MH). Il est
min  max nécessaire dans cette approche @énit une loi instrumen-
P(sjelgs py, 55" 557) = tale proposant des candidats pour constituer 'ensemtde de
1 % échantillons utiliés par I'estimateur. Toutefois, le choix de
® (5 (s — py)) — @ (o7 (87 — 1)) cette loi instrumentale n'est pas toujours trivial. De plsis

: , nous cherchons uneéthode la plus simple possible au niveau
Pj Pj 2 ) - P , )
5 &P (=5 (850 = )7 ) Dain gmasy(sje), (2)  complexie de galisation, la pesence du MH n'est pas sou-
. - , haitable. Une autre solution [3] pour simuler les lois;deet
ol 1(s;) est la fonction indicatrices™™ ets7*** sont, res- . consistea cefinir un ensemble des variables auxiliaitgs
pectivement, les valeurs minimum et maximum dejdame  qui peuvengtre vues comme legalisations d’une loi normale
source ;;®(-) est la fonction deé&partition de la loi normale dont les pararétres sont aussi doés pary; etp;. On peut

centee eduite. Dans une dewme approche, il est possible montrer que, dans ce cds, ets;; sont lies par 'expression
de cefinir un mockle markovien en supposant que= s;;—1  déterministe suivante

dans cett@quation, afin de prendre en compte la structure tem-

porelle des sources. En ce qui concerne les dofwiori des Lio =t +pj_1/2

autresélements d&, nous avons adot pour les coefficients i

de nelange et pour les hyperparatres des sources, des lois  g-1 o ( Pi (85,6 — Mj)) —-® (\/177 (Sj — MJ’))
uniformes dont les limites doivegtre choisies en fonction des @ (/o5 (579 — py)) — @ (/b5 (87 — p1y))
informations disponibles. Finalement, on coms&l des distri- 4)
butions inverse-gamma pour les variances du bruit.

L'avantage de cette transformation de variables est ge’il d
vient maintenant possible d’obtenir des lois conditiotesel
plus simples, pouvardtre simuges par la technique propes

10n peutegalemenécrire

J
Tit = E Ci,mSm,t + N t,

) , e ) 2Cette constatationétoule du mogle du bruit.
ouJ = ns + m Le vecteure; = [c;1,...,¢;, 7] résulte de la 3Dans ce tableaul  (z™", 2™ 1, p) repesente une loi normale de
concaénation des vecteufg; 1,...,a;n,] €t[bi1,2, ... ,bin,—1,n,]- LE moyenney, de pécisionp et tronq@ee en[z™", ™% ; Y (x™IN ™)
vecteurs; = [51,¢,...,57,] résulte de la concanation des ¢, ..., sn,,¢] une loi uniforme sur l'intervalldz™" ™% etG(«, 3) une loi gamma de

et des termes |@aires-quadratiquésy 1s2,, 52,653, - - -, Sny—1,tSns,t]- parangtresc et §.



TAB. 1 — Loisa priori et lois conditionnels des para&tnes inconnus.

04 Loi a priori p(¢,) Expressions auxiliaires p(0410_9,,X)
Sjt TN( m'Ln ;naz’ (Z ljta )‘ \Iliﬂt @i j + Zg 1,9#] 7]»989-,15 TN szn7 ;naxv
W 1 e Q052 Wige pini+pyuy L
(iid) ijpj) 1y =5 ity e il P +Pj)
ng
Qijt = Tit — Zg 1,9#5 %i.g5g,t — Eg<k‘ 1,9#] bi,g,kSg,t5k,t
it TN( mzn’ 57, (Z zjtg )1 Wije = aij + Zg 1,947 bij.gSg.t TN( mzn7 S5,
- _ 1 ne  QijeWije pisjt—1+prpl L
(niid) Sj,t—ij) Nj =L doita # Wapj Jer)
Ng Mg
Qijt = @i — 29:1 g#j i.gSgt — Zg<k:1 g Vig,kSg,tSkit
Cims | U (e, cnan) Nimt = Tit = S0 gt Cirg5o.t TN (cpin, e,
_ 2xn4 = L _ S0 SmeNime L L
Pim = 0 Zt:l Sm,ts Vi = szi"iil 52, Vim> Pim
1/o? | G(1/0}; 00, Bs,) ay, = ag, +n4/2 G(1/o7;07,B7)
P n ns
By, =055 (th — 2 ji1 it
2
Zl§j<k§ns bi,j,ksj,tsk’t)
g | Uk ™", pg )
D u(pj,pg’””,p;"”) Voir la discussion pesenée dans la Section 2.2
dans [1], 2) les sources suivent ledme moeéle temporel troncgiutilisé
commea priori ; 3) les sources sont des signaleterministes
P(1jlpss 85.0:m05 L 1ma) ]l[u;m’u;m](uj)x ayant une structure temporelle. Dans toutes ces situatiens

nalement,10* itérations de Bchantillonneur de Gibbs oité
réaliges, incluans000 itérations dehauffede I'algorithme.
Les resultats pesenés dans le tableau 2 ré&mentent le
rapport signal/inteérencé (RSI) moyen surs0 réalisations.
P(Djl1g5 85, 1m0 Ui1ing) X ]l[p"”'" p;'“”‘](pj)x Malgré la mauvaise performance obtenue lors de I'utilisation
du moctle temporel pour la&paration de sources i.i.d. (ce qui
p-” exp ( Py Z b= ) ) . (6) est pevisible), la néthode propaze a fourni de bonnes esti-
mations des sources dans tous les autres cas. A titre de com-
Bien que la proédure originale de [3] pour estimgr; etp; ne paraison, dans les deux prémes situations, I'algorithme Fas-
soit applicable que pour le méte de sources i.i.d., le@me tICA [6] a é& plus performant que la technique Baienne.
raisonnement peétreétendu au cas de sources markoviennegNéanmoins, dans le tro&ine sénario, I'algorithme FastiCA a
Effectivement, si I'on associe maintenant les variablesi-au €cho a retrouver les sources. En fait, dans censeio, il y
liaires 1, ; aux processus d’innovatios ; — s, 1, il devient @ deux sources qui sont célees (temporellement et mutuel-
p055|ble d’avoir une loi conditionnel}p; |11, ;.1:my» lj.1:my ) lement), ce qui explique la mauvaise performance de cet algo
similairea celle pesenée dans Bquation (6). Notons que dans fithme. D’autre part, puisque I'approche léajenne n’est pas
ce cas markovien les I|m|tes§m” ets* dans lequation (4) fondée sur la contrainte d'irfependance statistique, elle permet
deviennent dpendantes de I'indice temporel et doivétte — donc d’estimer des solutions acceptablésme dans ce cas si
rempla@es pas™" = s —s; ;g etsTer = gmer—g;, . difficile.

e >2 rapport signal/bruit dans chaque capteur e &0 dB. Fi-
(5)

TAB. 2 —RSI (dB) - £paration de @langes ligaires.

3 Resultats Situation 1 Situation 2 _ Situation 3
Méthod_e l_)e_lf_gsienne
Afin d'illustrer I'utilit & de la neéthode propdse, nous I'ap- a priorii.i.d. 17,50 17,69 15,55
. . . : Méthode bagsienne
pliquons sur des jeux de doaes synthtiques. Dans un pre- a priori temporelle 12, 60 17.07 18.37
mier moment, un sy8tne de relange lirgaire est consite. FastiCA 2043 1774 11,81
Ensuite, nous abordons le prébie de relanges LQ.
3.1 Meélanges lireaires 3.2 Melanges lireaires-quadratiques
Nous avons applicei notre néthode dans un praline de  Nous appliquons la &thode propdse sur des flanges

SAS lineaire aveas = 3 sourcesp. = 3 capteurspg = 300 gergrées par Bquation (1) dans le casia; = 500, n, = 2 et
échantillons et une matrice deétange donée parA = [1 Z — .

0,50,5;0,610,3;0,80,4 1]. Quant aux types des sources, Le rapport S'QnaV'ntEE!‘rzn{t‘ﬁ }est @ini par RSI =
nous avons cons@é les sénarios suivants : 1) les sources sont;- 5 221 >¢2; 10log (W) , ol §j; repesente la

des Ealisations d’une variable @itoire gaussienne troregl;  source retrouée apes correction dichelle.




n. = 2. Dans la preng@re situation, les coefficients detfange
sontdon@s par .11 = 1,a12 = 0,5, 0112 = 0,2, a1 =
0,5, az2 = 1, ba12 = 0,2. Concernant Echantillonneur
de Gibbs,20000 itérations onéte consi@rees, incluan8000
itérations pour la @riode de chauffe. Quant aux sources, elles
se trouvent dans l'intervall@, 1], et les hyperparaétres rela-

Source 1

tifs aux limites des lois a priori orétte fixeesa s = aj"/" = Temps
b7Yh = 0ets " = a** = b"*¢ = 1. Finalement, le rapport ir
signal sur bruit sur chaque capteur esBdeB. o 08T
La méthode propd=e Eussita retrouver de bonnes es- g osr
timations des sources dans cette pkmisituation, aussi §04
bien avec le moele de sources i.i.d. qu'avec le nad de 02t
sources markoviennes. En effet, nous avons obtenu des rap- Ch 100 200 200 200 00
ports signal/inteérenceRSI = 26,63 dB pour le moeéle Temps
iid et RSI = 27,47dB pour le mo@le markovien. A titre
de comparaison, la @thode ICA de [5] a obtenlRST = 2r

22,58 dB. Bien que, dans ce premier cas, notre solution n'ap-
porte pas d'areliorations significatives compae a [5], nous
avons consté&tque dans un dewxine sénario dans lequel les
coefficients sont dorés para1 1 = 1, a12 = 0,7, bi12 =
0,6, az1 = 0,6, az2 = 1, ba 12 = 0,6, notre proposition
s’avere tes utile. Effectivement, nous avons obtenu des in- Temps
dices de performanc&SI = 22,17dB pour le cas i.i.d. et 2r
RSIT = 23,71dB pour le mo&le markovien, ce qui indique
une bonne &paration (figure 1), tandis que laéthode [5] di-
verge car la structure deegaration bouée n’est pas stable
pour le jeux des coefficients conéid.

Mélange 1

Mélange 2

Temps

4 Conclusion

Dans ce travail, nous avons progase néthode bagsienne
de <paration de sources dans leslamges ligaires et
linéaires-quadratiques. En nous s’appuyant &ehlantillonneur
de Gibbs et sur des variables auxiliares, nous avons obtenu
un algorithme dont I'imp@mentation est simplée. En ce qui o s w0 1m0 200 Tezr%rfps w0 @0 a0 a0 500
concerne lesésultats, nous avons moatgue notre solution
permet de traiter des cas dans lesquels léthades de ICA
existantes ne peuvent pase utilisees. Nanmoins, malgrles
bons Esultats appogs par notre @thode, elle grsente I'in-
conwenient d’'une complexit de calcul importante lorsque le
nombre de sources et de dé@ms devient grand.

Source retrouvé 1

Source retrouvé 2

0 50 100 15‘)0 2(‘]0 Tezé?ps 360 35‘70 4(‘)0 4;0 5(;0
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