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Résumé — Ce papier traite de I’estimation du nombre de sources dans des mélanges convolutifs bruités. Les traitements sont
réalisés dans le domaine fréquentiel. Nous cherchons le nombre de composantes décorrélées dans chaque canal de fréquence. Les
méthodes AIC et MDL habituellement utilisées supposent que les bruits sont gaussiens et spatialement blancs. Malheureusement
les données réelles possédent souvent des bruits spatialement corrélés. Lorsque les supports de corrélation des bruits sont plus
faibles que ceux des sources, I’estimation reste possible. A 'aide d’observations temporellement décalées nous construisons une
matrice interspectrale “débruitée”. Cette matrice n’est ni hermitienne ni définie positive. Sa décomposition en valeurs singuliéres
fournit deux matrices distinctes de vecteurs propres contenant chacune une base du sous-espace signal. Nous proposons deux
critéres pour estimer la dimension de ce sous-espace a partir des vecteurs propres. Des simulations confirment la robustesse de la
méthode pour de forts niveaux de bruit.

Abstract — We are interested in estimating the source number in noisy convolutive mixtures. The observed signals are processed
in the frequency domain. The problem is to estimate the number of uncorrelated source components at each frequency bin. The
usual AIC and MDL criteria perform an hypothesis testing on the eigen values of the covariance matrix. Both methods assume
that the noises are gaussian and spatially white. Unfortunately experimental data have very often correlated noises. When the
noise correlation lengths are lower than the source ones, it is however possible to determine the source number. The proposed
method is based on interspectral matrices computed from delayed observation vectors to cancel the noise influence. The SVD
provides two matrices of eigenvectors getting each one a basis of the signal subspace. We derive two criteria to estimate the rank
of the signal subspace using the eigenvectors. Simulation results are good for low SNR.

1 Introduction — H (f) est la matrice (n x ¢) de mélange affectée des
racines carrées des densités spectrales des sources,
Considérons un systéme linéaire et stationnaire & p en-

, ; o ! — s' (f) est le vecteur (¢ x 1) des sources normalisées,
trées et n (n > p) sorties. Les entrées inconnues sont dé-

, , , s - bt est le vecteur (n x 1) des bruits.
nommeées “sources” . Elles sont centrées et décorrélées entre (f) ( )

elles. Les sorties observables sont des mélanges convolutifs Dans la suite de I’exposé nous omettons la notation
des sources, perturbés par des bruits additifs. Les bruits  fréquentielle (f). La matrice spectrale des observations
sont centrés et décorrélés des sources. Ils peuvent étre cor- est définie par Ry = E {rt . (rt)‘l'} ol ()"’ désigne le

rélés entre eux. Dans le domaine fréquentiel, le nombre de transposé-conjugué. Les bruits étant centrés et décorré-

. , , , .
composantes source mélangées n’est pas nécessairement le lés des sources, Ryy = Ryy + Rpp. La matrice spectrale
des mélanges Ry est de rang ¢ et s’écrit Ry, = HH' en
raison de la normalisation des sources. En introduisant la

décomposition en valeurs singulieres (DVS) de H :

meme a toutes les fréquences. En vue de traitements fré-
quentiels ultérieurs (séparation de signaux par exemple)
nous souhaitons déterminer le nombre de sources présentes
dans chaque canal de fréquence. Les traitements sont réa-
lisés & partir des Transformées de Fourier Discrétes (TFD)

. : : ) . . i Vidy 0
de N échantillons. On dispose alors d’un mélange fréquen H = VA1/2H+’ AL/ . (1)

V,II unitaires n X cet ¢ X ¢

tiel instantané par canal de fréquence. Notons ¢ le nombre ]
de composantes source présentes au canal discret f. On 0 V.
note r (f) le vecteur des TFD des observations tempo-

relles sur la fenétre [t,... ¢ + N — 1]. Il est modélisé par : on obtient la décomposition en valeurs propres (DVP) :

Ry, = VAVT™T ot V représente une base du sous-espace
signal §. Notre probléme se rameéne donc a estimer le rang

' (f) = H(f)s" (f) +b' (f) de Ryy (ol le nombre de vecteur de V) & partir des ob-
Y servations r’.

Les méthodes AIC et MDL ([3]) couramment utilisées
supposent que les bruits sont gaussiens et spatialement
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blancs (Rpp = oI, ot I, est I'identité de rang n). Sous
cette hypothese la DVP de Ry, s’écrit :

_ ~ A+ oI, 0 v+
el A | R R

ot V est une base du sous-espace complémentaire orthogo-
nal au sous-espace engendré par V, dans I'espace des ma-
trices (n x n). Un test du Maximum de Vraissemblance est
effectué sur les valeurs propres de R;.. Malheureusement,
les valeurs propres sont trés sensibles aux perturbations
[1]. Pour peu que les bruits soient spatialement corrélés,
de puissances différentes, ou que la matrice spectrale ne
soit pas assez bien estimée, le test d’hypotheéses est mis en
défaut.

Nous présentons une méthode qui accepte la présence
de bruits spatialement corrélés, de lois et de fonctions de
corrélation inconnues. Cette méthode suppose simplement
que les supports de corrélation des bruits sont plus faibles
que ceux des sources.

Nous montrons en section 2 qu’en utilisant des observa-
tions temporellement décalées il est possible d’obtenir une
matrice interspectrale “débruitée” que nous dénommons
“matrice spectrale dissymétrique”. Sa DVS fournit une
matrice diagonale de valeurs singuliéres et deux matrices
distinctes de vecteurs propres. En théorie, seules les ¢ pre-
mieres valeurs singuliéres ne sont pas nulles. Les vecteurs
propres qui leur sont associés a gauche et a droite consti-
tuent deux bases du sous-espace signal &. En présence
de perturbations (matrice spectrale mal estimée, mauvais
choix du retard, bruit treés fort) les écarts relatifs entre les
¢ premiéres valeurs singuliéres changent et les dernieres
valeurs singuliéres ne sont plus nulles. En revanche les ¢
premiers vecteurs de gauche et de droite restent fortement
représentatifs de §. Il est donc préférable d’exploiter les
vecteurs propres plutot que les valeurs singuliéres pour
déterminer la dimension de §.

Aux sections 3 et 4 nous proposons deux critéres pour
estimer la dimension de § & partir des vecteurs propres de
la matrice spectrale dissymétrique.

Enfin nous illustrons les performances de ces méthodes
par des résultats de simulations en fonction du Rapport
Signal & Bruit.

2 Matrice spectrale dissymétrique

Définissons la matrice spectrale dissymétrique des ob-
servations par :

RL, =B {1 (7)) = RY, + R,

ot r! et ¥'*7 sont les TFD des observations temporelles sur
les fenétres débutant respectivement aux indices t et ¢t + 7.
Notons 7 le plus petit support de corrélation des sources
et 7p le plus grand support de corrélation des bruits. Si
I’on peut choisir un retard 7 tel que N + 15 < 7 < 7 alors
r! et r'T7 sont issus d’échantillons de bruit décorrélés et
d’échantillons de signal corrélés. Par conséquent Ry, est
nulle et :

R], = R}, = HRL,H" (2)

En raison de la normalisation et de I'indépendance des
sources, R, est une matrice diagonale d’exponentielles
complexes, encore notée 4 :

edfs 0
R, = F{s' ()"} = =0 (3)
0 elfe

En remplacant (1) et (3) dans (2) on obtient :

R], = V AY2ItenAY vt (4)
Ae o~
nxc A eXn

La matrice A, de rang ¢, admet aussi une DVS de la forme

Y, Z unitaires ¢ X ¢

VAL 0

A =YAY?ZT, A2 N (5)
0 VA
ol les valeurs singuliéres vérifient Ay > ... > A, > 0. En

remplagant (5) dans (4) on obtient une écriture réduite de

la DVS de R, :

E.=VY

R7, = E.AY2FF  avec { F. - VZ (6)

On constate que E, et F. sont liés & V par une transforma-
tion orthogonale. Elles constituent deux bases distinctes
de §. Les transformations orthogonales sont induites par
la matrice de phases 6 qui, dans le cas général, n’est pas
proportionnelle & 'identité. L’écriture compléte de la DVS
de R, s’écrit

0 0
E F

R., = [E., E] [ Ao ] [F..F]" (7

ou E et F de dimension n x n sont les matrices unitaires
de vecteurs propres contenant chacune :

— une base orthonormée de S (respectivement E. et
F. de dimension n x ¢),

— une base orthonormée du complémentaire S (res-
pectivement E. et F. de dimension n x (n — ¢)).

Pour estimer ¢ nous proposons tout d’abord un critere
heuristique qui analyse ’ensemble des produits scalaires
entre les vecteurs de E et F. Ensuite nous envisageons
un critere algébrique qui analyse ’ensemble des distances
entre les sous-espaces.

3 Critere heuristique

Si nous réalisons les produits scalaires entre les vecteurs
propres a gauche et a droite de RrI., nous obtenons la
matrice unitaire :

E}F. EIF,

A=E'F=| _ —G—
E F. E,F.

Les sous-matrices EXF, et E;I— F. sont nulles car le sous-
espace engendré par E. et F. est orthogonal a celui en-
gendré par E. et F.. Les sous-matrices EXF. = Y17 et
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=t= o . .
E_ F. sont unitaires. Nous les dénommerons respective-
ment A et Ay. La matrice A posséde donc une structure

particuliére :
A1 0 C
A= 0 A, n—e¢

c n—«¢

La relation (4) nous indique que lorsque # est proportion-
nelle a l'identité, les ¢ premiers vecteurs propres a gauche
et a droite de RI. sont identiques. Par conséquent A;
est I'identité de rang c. Cette situation (ol une situation
proche) peut se produire pour certaines valeurs du retard
7. La matrice As quant a elle est généralement pleine.
En effet, les vecteurs colonne de E, n’ont aucune raison
d’étre identiques & ceux de F. puisqu’ils sont associés a
des valeurs singuliéres nulles et qu’ils sont, de ce fait, tres
sensibles aux perturbations [1]. La sous-matrice Ay pos-
sede une structure qui la rend plus facilement détectable
que A et qui permet de déterminer les dimensions de
S et S*. La figure 1 représente les modules des produits
scalaires dans le cas de 2 sources et de 6 capteurs sous un
Rapport Signal a Bruit de -5 dB.
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Fia. 1: | A |, 2 sources, 6 capteurs, RSB=-5dB

Ce critére visuel nous autorise a traiter |A| = (|as;|)
comme une image pour détecter les contours gauche et
supérieur de |A|. Nous commengons par dilater |A| d’un
facteur 3 en lignes et en colonnes de facon & pouvoir appli-
quer des filtres RIF bidimensionnels. Un filtre Laplacien
3 x 3 permet de rehausser les contrastes (figure 2).
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Fia. 2: résultat du filtrage Laplacien

Il est suivi d’un seuillage ol les pixels positifs sont rem-
placés par la valeur 1 et les autres par la valeur 0. On

constate alors (figure 3) que les contours gauche et supé-
rieur de |As] (indice 3 - ¢ = 6) ont été remplacés par une
suite de 1 et définissent la séparation entre & de dimension
¢ et 8t de dimension n — ¢.
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F1c. 3: résultat du seuillage

(&)

Le cas ol |A| est une matrice pleine correspond soit
a ’absence de sources soit a la présence de n sources.
Pour lever I’ambiguité nous supposons que le nombre de
capteurs est toujours strictement supérieur au nombre de
sources. Le critere heuristique permet donc de déterminer
la présence de 0 & n — 1 sources.

Pour améliorer la stabilité de la méthode nous utilisons
deux matrices spectrales dissymétriques (retards 7 et )
de fagon a disposer de 4 matrices de vecteurs propres et a
obtenir |A| par la moyenne de 12 produits scalaires. Ceci
permet de s’assurer que les contours de |As| ne possédent
pas de “trous”. La détection est améliorée.

4 Distance entre sous-espaces

Dans le but de définir un critére algébrique nous consi-
dérons toutes les partitions d’indice k de E et F, pour &
variant de 1 an—1:

F, , Fy

nxk nx(n-k)

E=|E., E;

nxk nx(n-—=k)

F =

bl

La seule partition pour laquelle E; et Fj engendrent le
meéme sous-espace est celle d’indice k égal a ¢. Il suffit donc
de mesurer la distance entre les sous-espaces engendrés par
E et Fy, notés respectivement S (Eg) et S (Fj). D’aprés
[1], cette distance est définie par la norme-2 matricielle
de ’écart entre les projecteurs orthogonaux sur & (Eg) et
S (Fi) (8). En effet, le projecteur orthogonal sur un espace
vectoriel est unique: il est défini par XX ou X est une
base orthonormée de cet espace. La distance entre < (Ey)
et I (Fy) est donc définie par :

dy = |ExEf — FiFjf ||, (8)
Du point de vue numérique, I’estimation de ¢ est obte-
nue par

¢=arg [mkin(dk)]

Ce critére permet de déterminer entre 1 et n— 1 sources,
car d’une part il existe toujours un minimum et d’autre
part pour k = n la distance est toujours nulle (E,= E et
F,,= F sont deux bases de 'espace complet).
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5 Résultats de simulation

Deux fréquences pures proches filtrées par des filtres
ARI sont regues sur six capteurs. Les observations sont
perturbées par des bruits gaussiens temporellement blancs.
Nous avons simulé le cas de bruits spatialement blancs
pour pouvoir comparer les nouvelles méthodes aux criteres
AIC et MDL et le cas de bruits spatialement corrélés. Les
TFD sont calculées sur des blocs de 64 échantillons four-
nissant une résolution de é = 0.016 en fréquence réduite.
Les fréquences réduites des sources étant f; = 0.10 et
f2 = 0.11, une analyse spectrale a cette résolution ne per-
met pas de les dissocier. Les traitements sont réalisés au
canal f = 0.11 pour différents RSB. Les matrices inter-
spectrales sont estimées sur 600 blocs. Le retard 7 est de
67 échantillons. Nous présentons des probabilités de succes
estimées & 1’aide de 100 réalisations pour chaque niveau
de bruit.

La figure 4 représente des probabilités de succes en fonc-
tion du RSB dans le cas de bruits spatialement blancs. La
méthode heuristique qui utilise des traitements d’image
est notée i et la méthode par distance minimale entre
sous-espaces qui utilise les projecteurs orthogonaux est
notée po. On constate la supériorité de la méthode par
distance entre sous-espaces.
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FiG. 4: probabilité de succes en présence de bruits
spatialement blancs

La figure b5 représente des probabilités de succes en fonc-
tion du RSB dans le cas de bruits spatialement corrélés.
On constate que les performances de nos deux criteres
sont peu affectées par la présence de bruits spatialement
corrélés. Les méthodes AIC et MDL (non représentées) ne
fonctionnent absolument pas, dans ce contexte.

6 Conclusions

Dans ce papier nous nous sommes intéressés aux mé-
langes MIMO (Multiple Input Multiple Output) pertur-
bés par des bruits spatialement corrélés. Le probleme était
de déterminer le nombre de composantes mélangées par
bande de fréquence. En supposant que les supports de cor-
rélation des sources sont plus grands que ceux des bruits,
nous développons une méthode qui utilise un retard pour
supprimer I'influence du bruit. Aucune hypothese n’est
nécessaire, concernant les lois des bruits. Contrairement
aux méthodes classiques qui exploitent les valeurs propres
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Fia. b: probabilité de succeés en présence de bruits
spatialement corrélés

d’une matrice de covariance, nos criteres exploitent les vec-
teurs propres d’une matrice de covariance dissymétrique.
Nous avons proposé deux critéres pour retrouver la dimen-
sion du sous-espace signal a partir des vecteurs propres.
Nos criteres sont robustes aux corrélations spatiales des
bruits et permettent d’envisager de faibles valeurs de RSB.
Dans le cas de bruits spatialement blancs, nos critéres
donnent de meilleurs résultats que les méthodes classiques
(AIC et MDL). Ceci s’explique par une meilleure stabilité
des vecteurs propres aux perturbations.
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