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Résune — Une nethode grérale pour construire de contrastes pouglgesation aveugles degianges instanté@s de sources est introduit. Elle

est baée sur une fonctionnelle super-additive de classe Il appligwaux lois des sources recon&tits. Des exemples de telles fonctionnelles

sont don@s. Notre approche permet d’exploiter lspg@ndance temporelle des sources en se servant d'une fonctionnelle sur la loi conjointe du
processus sources dans un intervalle de temps. Cela fournit de nombreux nouveaux exemples et nous affranchit de la contrainte que les sou
soient non gaussiennes. Le cas des contrastés kas les cumulant€nessitant la contrainte d’orthogonaléstegalement aboéd

Abstract — A general method to construct contrast functions for separating instantaneous mixtures of sources is introduced. It is based o
a super-additive functional of class Il applied to the distributions of the reconstructed sources. Examples of such functionals are given. Ot
approach permits exploiting the temporal dependence of the sources by using a functional on the joint distribution of the source process ovel
time interval. This yields many new examples and frees us from the constraint that the sources be non Gaussian. The case of contrasts functit
based on cumulants requiring the orthogonality constraint is also considered.

1 Introduction sources gaussienndsnoter que la construction d’un contraste
_ _ _ n'est qu'un premier pas vers un péaée de €paration. Nos
La separation de source, dans sa formulation la plus simpleontrastes sont des contrastegatiques, @pendant des lois

consistea retrouverk’ sources{S(t)}, ..., {Sk(t)} a par-  inconnues des sources restiés. Pour obtenir un contraste uti-
tir de K" enregistrement$X, (¢)}, ..., { X (t)} qui sont leur  lisable, ces lois ou pldt certaine fonctionnelle de celles-ci
combinaisons ligaires, soilX(t) = AS(t) ou doiventétre estindesa partir des dones. Ce prol@me ne sera
X1 (t) Si(t) pas considre, ainsi que celui de la construction d’'algorithme
) de minimisation du contraste ainsi obtenu. lls seront c@mnsid
X(t) = o, S =

: : dans des travaux futurs pour des situationécgfmues, car
Xk (t) Sk(t) notre approche @rérale peut conduira des imptmentations
et A est une matrice cae inversible. Naturellement, cela se différentes, adapes aux prol@imes consiefés.

fait par une transformation “inverseY (¢) = BX(t), mais

dans le contexte aveugle, on n’a aucune informadipniori ni o .
sur A ni sur les lois des sources et doit sappuyer uniquemen?  Contrastes bags sur la distribution
sur I'indépendance de ces dexres pouré&aliser la &paration. ;

Ce qui conduita la minimisation d’'un crigre d’'incependance marglnale
entre les composant&s(-), ..., Yk (-) deY(-).

Plus gréralement on peut minimiser un contraste [2],
définie comme une fonctionnelle des lois Hg, ..., Yk (et
de B) qui atteint son minimum quanBA est une matrice
diagonale permée. En effet, on ne peut, avec le seulémedt
d’'indépendance, restituer les sourcesaqun facteur cBchelle
et une permutation ps. Suivant Comon [2], nous disons que
le contraste est discriminant quand son minimum ne paet
atteint que sB A est une telle matrice.

Dans ce travail nous psentons une @thode @rérale pour

Comme les sources sont resties via une transformation
instantage, on peut esger d'obtenir des contrastes bas
seulement sur la distribution marginale du vecteur des sources
restitteesY (¢). Par stationnar, cette distribution negpend
pas det et donc on supprime cet indice, pour simplifier.

Le concept de fonctionnelle super-additive de classe I, in-
troduit par Huber [4] est la base de notre @&hode. Une
fonctionnelle Q de la distribution d’'une variablecatoireY’,
notte Q(Y), est dite de classe Il (Y + a) = Q(Y) et

| truction d trastes discriminants. Elle esbé Q(aY) = |a|Q(Y") pour tout nombreéellea. Clairement si
a construction de contrastes discriminants. Lile est@asir @ posede ces propéiés, il est en de Bme pourQ| et donc
le concept de fonctionnelle super-additive de classe I, intro

) X ) on peut supposer, sans perte éedgalitt queQ > 0. La fonc-
duit par Huber [4]. Un nouvea@tde ce travail est que nous P PP P queQ =

. ; . tionnelle@ est dite super-additive si [4]:
ne nous restreindront pas aux fonctionnelles de la loi margi-

nale deYy(t) & un instantt donré, mais nous consilons QY X +Y) > Q¥X)+Q*Y) 1)
aussi celles de la loi conjointe du procesgi¥%(¢)} sur un

intervalle de temps. Cela permet d’exploiter lapeéndance pour toute paire de variablestatoires inépendantess etY".
temporelle de sources pour mieux lesparer, en particu-

lier, de construire de contrastes discriminan&me pour les Proposition 2.1 Soit Q une fonctionnelle super-additive de



classe 1, alors pour le vecteur des sources restis, la matrice deeparation
K B doit étre orthogonale. D’autre part, en absorbant un facteur
Z log Q(Y3) — log | det B| (2)  d'échelle dans la matrice deafangeA pour avoir des sources
1 de la variance ung, le blanchissage implique que doit étre
aussi orthogonale.

est un contraste pour laéparation de ralanges instanta#s 4 3 . .
P P g Une fonctionnelle est appede sous-additive si [4]

de sources. Ce contraste est discriminan@$5;) > 0 pour
toute sourceSy, et si l'inégalite (1) est stricte pour toute paire Q* (X +Y) < Q*X) +Q*Y)

de multiples non nuls de sources distinctes. pour toute paire de variablegatoires indpendante andY .

Pour la g¢réralite, nousetendons cettedinition en appelant la
Exemples fonctionnelle@ «-sous-additived > 0) si
-1 Pren(?nsz)(Y) = ¢MY) | la racine cage de}a\ puis- Q°(X +Y) < Q°(X) + Q*(Y).
sance d’entropie. Alorg) est de classe Il et d’'ags un R
resultat de Blachman [1] (voir aussi [3]), elle est superOn peut montrer quen-sous-additivié implique -sous-
additive et de plus ligalie (1) peutdtre unetgalie si  additivite pour tout < «, donc en particulier la sous-
et seulement sk etY” sont gaussiennes. Par suite (2) es@dditivite sia > 2.

un contraste discriminant s'il 'y a qu'au plus une sourcepyoposition 3.1 Soit( une fonctionnelle de classe H;sous-

gaussienne. On peut voir que ce contraste n'est d'autrgqgitive pour ur > 2 et supposons que la matrice délange
que celui, bien connu, bassur l'information mutuelle A ggt orthogonale. Alors

[2, 8]. Notre Esultat fournit donc une preuve qu'il est X K
discriminant (une premgre preuve ba&se sur un teoeme o 20
de Darmois &té obtenue par Comon [2]). kZ:l @ (V) et Z @ (Ye)
— 2: Prenong)(Y) = J(Y)~'/2 ou J(Y) est I'informa- g
tion de Fisher, éfinie parJ(Y) = E¢2(Y), ¥y étant
I'oppost de la @rivee logarithmique de la densitieY’,
appeée fonction score. Alorgy est une fonctionnelle
de classe Il et, comme il est prazrdans [4] ou [1], est

k=1
sont des contrastes pour la@garation de ralanges instantegs
de sources sous la contrainte que la matrice épasationB
soit orthogonale. Ces contrastes sont discriminants si 2 et
les@Q(Sy) ne sont pas nuls sauf pektire pour un seul indicé.

super-additive avec I'iegalié (1) stricte sauf sK etY On \&rifie facilement que la fonctionnell® définie par
sont gaussiennes. Par suite (2) est un contraste discrim@(Y) = |cum,(Y)|'/" ou cum.(Y") désigne le cumulant
nant sous la ime condition que dans I'exemple 1. d'ordrer deY, estr-sous-additive. Leésultat pecedent per-

— 3: Supposons que les sources sont éesnet prenons Met de retrouver les contrastes obtenus par Comon [2] et Mo-
Q(Y) = Ry, I'étendue de la loi d& . Alors, Q est de reau et Macchi [5]. D’autres formes pluémgrales de ce type
classe Il et est super-additive avec &gulié (1) stricte, de contrastes sont dodes dans [13, 7, 6]
carRx.y = Rx + Ry. Donc (2) est un contraste dis-

criminant. Ce esultat est €ja obtenu dans [10]. . P .
— 4: Pour les variables &htoires sous-gaussiennes (c’est—4 Contrastes bags sur la distribution

a-dire de cumulant d'ordre 4 eségatif ou nul), on conjointe
peut \erifier que la fonctionnell€) définie parQ(Y) =
[E(Y — EY)*]'/4 est super-additive, avec |agali& (1) Pour exploiter la @pendance temporelle des sources afin de

stricte sauf siX etY ont leur cumulants d’ordre 4 nuls. mMieux les &parer, nous introduisons des contrastes faisant in-
C’est bien &ir une fonctionnelle de classe I et donc (2) tervenir la distribution conjointe du processus sources sur un
est un contraste discriminant si au plus une des sourcégtervalle de temps (de longueur > 1 pourétre pécis). Par

peut avoir le cumulant d’ordre 4 nul. stationnarig, il suffit de consiérer la loi conjointe du vecteur
aleatoire[Y; (1) ---Yi(m)]", que nous noton¥}.(1 : m).
. A noter que l'on peutégalement travailler avec le vecteur
3 Contrastes sous contrainte d’ortho- [vi(q) Yi(29) -~ Yi(mq)]" & la place devy(1 : m) o
gonalit’e q est un entier plus grand que 1. Cela est utile quand les obser-

vations proviennent d’'ugchantillonage trop fin d'un enregis-

Beaucoup des travaux @mieurs sur la@paration de sources fément en temps continu. _
s'appuient sur des contrastes &asur les cumulants d'ordre  COMMe dans la section 2, nous appelons une fonctionnelle
sugkrieurs (que 2). Mais les cumulants ne correspondent p&é de 1a loi d'unvecteuraleatoireY’, de classe Il, si (RY) =
aux fonctionnelles super-additives mais sous-additives et notfd(¥ +a) for tout vecteuréela et (ij) Q(aY’) = |a|Q(Y’) pour
méthode ne s'applique pas. Toutefois on peut encore construifgUt nombre eel a. Aussi cette fonctionnelle est dite super-
de contrastes bas sur de telles fonctionnelles si on imposeadditive si linegalie (1) est satisfaite pour toute paire de vec-
la contrainte que la matrice detparationB soit orthogonale ~ [€Urs aéatoires indpendantst andY".

(En fait les contrastes de type cumulants que nous connaissopgoposition 4.1 Soit @ une fonctionnelle super-additive de
nécessitent tous une contrainte de ce genre.) Cette contraii@sse || sur les loisn-dimensionnelles, alors

est justifee quand les do®@s sont pealablement blanchies de K

sorte que le vecteur d'observatidh a pour matrice de cova- ZlogQ[Yk(l - m)] — log| det B| ®)

riance la matrice iden6t Alors pour peserver cette profrée P



est un contraste pour lééparation de rélanges instantas de
sources, qui est discriminant §[Sk(1 : m)] > 0 pour tout

k et l'inégalite (1) est stricte pour toute paire de multiples non

nuls deS;(1 : m) etSk(1 : m) avecj # k.

Exemples
— 1: Prenong)(Y) = e"¥)/™ laracine caie de la puis-
sance entropie de la distribution duvecteur adatoire
Y (1 : m). Alors comme dans la section @, une fonc-
tionnelle super-additive de classe Il, avec &galié (1)

stricte sauf siX etY sont des vecteurs gaussiens de ma-

trices de covariance proportionnelles. Donc
1 K
— E h[Y%(1:m)] —log | det B| 4
m
k=1

est un contraste, qui est discriminaritsdqu’il n’existe

est un contraste discriminant sous ledmes conditions
gue dans I'exemple 1 predent.

5 Prenons pouf) la fonctionnelle éfinie parQ(Y) =
[J(Y)smm] /2 0U J(Y ), €St I'EIEMENt €N A droite
deJ(Y), la matrice d’'information de Fishegfinie plus
haut. On montre qué&) est une fonctionnelle super-
additive de classe Il avec I'agali€ (1) stricte sauf si les
vecteurs a@atoiresX (1 : m) etY (1 : m) sont comme
dans I'exemple 4 @oedent. On @duit alors que (5) avec
11og J(Y )y & la place déi[Y, (m)|Yy(1 : m — 1)] est
un contraste discriminant sous legémes conditions que
dans I'exemple 1 @cedent.

Il est inferessant de noter que les contrastesdgatents,
autres que celui de I'exemple 3, sont, contrairendedux dans
la section 2, encore discriminant pour les sources gaussiennes,
pourvu qu’une condition de “non proportionnalitsoit satis-
fait. Cela suggre la possibili de €parer les sourcesl'aide

pas de paire de sources gaussiennes ayant les autocodas statistiques du second ordre uniquement. Pour cela, nous

riances proportionnelles jusqu’au retand— 1. On peut
aussi voir que ce contraste ésfuivalenta celui baé sur
l'information mutuelle entre les vecteu¥g(1 : m), ...,
Yi(1:m)].

2: Prenong)(Y) = [det J(Y)]~Y/(™) ol m est la di-
mension deY” andJ(Y) = E[jyy (Y)Y (Y)] est la
matrice d'information de Fishert)y désignant ici I'op-

associonsa une fonctionnellg), la fonctionnelle gaussienne
Q, définie parQ,(Y) = Q(Y) ol Y est un vecteur gaussien
de néme matrice de covariance que celui¥deClairement, si

@ est super-additive de classe Il, il en est demme pourd),.

Le probEme est que I'iagali€ (1) peut ne pluétre stricte. En
fait, dans le caswY est scalaire, on montre que c’est toujours
uneégalié et donc la fonctionnell€), est sans i@rét. Mais

pos du vecteur gradient du logarithme de la densit dans le cas vectoriel, on obtient des contrastésassants.

de Y). On montre qu&y est une fonctionnelle super-

additive de classe I, avec lI'egali€ (1) stricte sauf sk

andY sont gaussiens de matrices de covariance propor-

tionnelles. Par suite (4) aveclog det J[Y;(1 : m)] ala

place deh[Y; (1 : m)] est un contraste discriminant sous

les mémes conditions que dans I'exemple ggedent.

3: Supposons que les sources sont esnet prenons
Q(Y) = Ry ou pour une vecteur aatoireY de di-
mensionm, Ry est cfinie comme la raciner-ieme du
volume du support de sa loi. Alors, d'&w I'inégalié
de Brunn-Minkowski ([3],equation (16.98))Rx .y >

Rx + Ry si X etY sontindpendants. Par suite la fonc-

tionnelle Q super-additive de classe Il avec Egali€
(1) stricte et doncy .y, Ry, (1.m) — logdet B est un
contraste discriminant.

Exemples 1 — 3 sont des analogues des exemples 1 — 3 d
section 2. Mais dans ce cas vectoriel, il y a d’autres posébilit

Autres exemples
— 4: Prenons pouf la fonctionnelle éfinie par

QY (1:m)] = hlY (m)lY (Lim—1)]

ou hlY (m)|Y (1 : m — 1)] est I'entropie conditionnelle
deY (m) sachant’(1 : m—1). On montre qué) est une
fonctionnelle super-additive de classe Il avecéialie
(1) stricte sauf si les vecteurséaltoiresX (1 : m) et
Y(1:

tionnarié des processus les sources, on voit que

K
> hYi(m)[Yi(1:m—1)]—logB  (5)
k=1

m) sont gaussiennes dont les matrices de covadellesc(-), ...
riance sont telles que les degnes colonnes de leur in-
verses soient proportionnelles. En se servant de la sta-

Exemples de contrastes “gaussiens”

— 1”2 PrenonsQ,(Y) = [detcov(Y)]'/?™) ou cou-)
désigne la matrice de covariance. C'est la fonction-
nelle gaussienne asséeia celles des exemples 1 et 2
préctdents. Le contraste correspondant est discriminant
s'il 'y a pas de paire de sources ayant leurs autocova-
riances proportionnelles jusqu’au retand— 1.

— 4": Prenong), (Y) = [det cov(Y)/ det cov(Y)_]*/? ol
cov(Y)_ est la matrice éduite de co{y") par suppres-
sion de la derrdre ligne et colonne. C'est la fonction-
nelle gaussienne asséeia celles des exemples 4 et 5
précdents. Le contraste correspondant est discriminant
sous les rame conditions que celle de I'exemgle

elgfﬁrage et moyenne gométrique Dans la Proposition 4.1,
la fonctionnelle est appligée a un vecteur forra par les
observations successives, mais ce n'est pas obligatoire. On a
déja vu que 'on peut prendre des observations espaae

g > 1 unites de temps. Mais il y d’autres possil@kt En
fait, il est facile de voir que si) est une fonctionnelle super-
additive de classe Il sur les lois-dimensionelles, e est
une application libaire deR™ aIR?, alors la fonctionnell&)
definie parQ(Y) = Q(TY') est aussi super-additive de classe
Il. Plus geréralement, on peut con&er une banque de
filtres specifies par les @gquences de leuéponses impulsio-
,cm(+) et céfinit la fonctionnelle par:

QY ()] = Q1 *Y)(1) (em *Y)(1)]),

ol « désigne la convolution €t la transposition. IcQ est une
fonctionnelle sur les lois de processus et non plus de vecteur
aléatoire, mais les notions de super-addiéwét de classe |l
se geréralisent imnediatement dans ce cas et lésultats de



la Proposition 4.1 sont encore applicables. Clairentgrest Les contrastes (4) et (5) olté introduits dans Pham [9].

super-additive de classe 11§ est. Les conditions pour que le Leur analogies gaussiennes et le contraste (6) ou (7g#nt

contraste correspondant est discriminant sont plus complex@#roduits dans Pham [11]. Pham [11, 12] a aussi @omm al-

mais peuvengtre facilement obtenues cas par cas. gorithme efficace trouver la solution au prebile de diagonali-
Une facon de construire de nouvelles fonctionnelles supesation jointe approde de plusieurs matricegfihies positives.

additives de classe d partir d’autres fonctionnelles est d’effec-

tuer une moyenneé&pnetrique. Soient)q, ..., (Q, des fonc- .

tionnelles su};/)er-adeg?tivesqde classe Il, on monitre que la fonc,5 Conclusion

tionnelle@ définie par . . . L
Nous avons introduit une @thode tés gnrérale pour

_ ﬁ O (Y), an>0 zp: o =1 construire des contrastes quicessitent pas de blanchissage
" o " au préalable et peuvent exploiter I'information temporelle dans

i - R R o les differentes sources.
'est également. Le§),, peuventétre les niemes mais ogrant

chacun sur une seule composante distinct® dear exemple. o
En combinant les deux @bs pecedentes, on arrivéa Reéferences
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det diagM < det M pour toute matrice &finie positiveM,
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