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Résumé-— L’analyseen composantegidépendanteACI) estuneapprocherésgénéralequi a étédéwveloppéepour résoudrde problémede
séparatioraveuglede sourcegSAS) indépendantesiu-delade ce probleme I'A CI s’appliquea I'étude de la représentatioparcimonieusele
donnéediéesa desphénomenesognitifscomplexes. Cetarticle estconstituéde deuxparties.La premiéreestunesynthésesurles principesde
la séparatiorde sourcesdanslaquellesontabordéda questionde la séparabilité|es criteresd’indépendancegt I'utilisation d’'informationsa
priori. La secondgartieprésentdesapprochesle la SASfondéessurdesreprésentationgarcimonieusedessignauxet montrecommentlles
permettentetraiterdesproblémesous-déterminégt commentllessontliéesau codageparcimonieux.

Abstract — Independen€Componenanalysis(ICA) is a very generalapproachdevelopedfor solvingthe problemof Blind SourceSeparation
(BSS).Beyond this problem,ICA canbe usedfor studyingsparserepresentationand codingin comple cognitve phenomena.This paper
consistsof two main parts. Thefirst oneis a suney on BSSprinciples,includingthe separabilityquestionjndependenceriteriaandthe useof

priorsonsourcesThesecondartpresent8SSapproachebasedn sparseepresentationsf signalsandpointsouthow they canachieve BSS

in underdeterminedasesandwhataretheir relationshipavith sparsecoding.

1 Intr oduction

L'analyseen composantetndépendantefACI) estuneap-
prochetrésgénéralegui a étéinitialementdéweloppéeoourré-
soudrela problémede séparatioraveugle de sources(SAS).
Reposansur I'hypothésed’indépendanceales sources, c’est
une méthodeessentiellemenstatistique.C’'est aussiune mé-
thodemulti-dimensionnelldmulti-capteur) qui exploite la di-
versitéspatialefréquentielle etc.L’A Cl estaussiuneméthode
de représentationle donnéescompleces, a l'instar de I'Ana-
lyse en Composante®rincipales,mais fortementassociéea
la notion de parcimonie.La premiérepartie de ce papiersera
consacrée la SAS, la secondeaux représentationst codes
parcimonieux.

2 SéparationAveuglede Sources

Le problémede séparatiorde sourcesestun probléemefon-
damentakntraitementdu signal.C'estfinalementa générali-
sationdu problémefondamentab’extractiond’un signalutile
s(t) dansuneobsenationbruitéex(t) = s(t) + n(t), qui est
fondéesurl'exploitationd’informationsa priori (spectresdis-
tributions, modéleparamétriqueyur le signalou sur le bruit.
Cettegénéralisatioprendtout sonsenslorsquele signalutile
etle bruit sontdemémenature Dansce cas,on nepeutpasuti-
liser d’'informationspourdistinguere signalutile dela pertur
bation.Les deuxidéesfondamentaledela séparatioraveugle
desourcegonsistent

— a utiliser plusieurscapteurg(principe de diversité),qui

fournirontchacunun mélangedifférentdessources.

— asupposequelessources extrairesontstatistiquement
indépendantes.

Sil'on obsene N signauxs;(t) al'aide de M capteurspn
obtientM mélanges:;(t) :

x = F(s) @)

oux(t) ets(t) sontlesvecteurglesobsenationsetdessources,
respectiement.

Si le nombrede capteursestsupérieurou égalau nombrede
sourcesM > N), etsila transformationF estinversiblea
gauchegstimercetinverseG permetimplicitementde séparer
lessourcesEn effet,

y =6(x) = G[F(s)] =s. )

Puisquela seule hypothésesur les sourcesest I'indépen-
dancestatistique,G estestiméede sorteque les sourcesesti-
méesy(t) = G(x)(t) soientindépendanteCettehypothése
metenévidencde lien entrele problemede séparatioraveugle
de sourcegSAS) et la méthoded’analyseen composantes-
dépendante@\Cl).

Danscettepartie,nousdiscuteronsi’aborddu problémede
séparabilitéEnsuite,en partantde la divergencede Kullback-
Leiblercommecritered’indépendanceajousétablirondeséqua-
tions d’estimation,et montreronsles liens avec d’autrescri-
téres.Finalementnousmontreroncommentdesinformations
a priori, mémetresfaibles,peuentétreexploitées.
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FiG. 1: Lesmodélesde mélang et de sépaation, dansle cas
généal.

2.1 Seéparabilité
2.1.1 La questionfondamentale

Enutilisant'hypothésed’indépendancdiidée estd’estimer
la transformatior desortequele vecteurde sourcesstimées
y(t) soitacomposantemdépendanted.a questionessentielle
estdoncla suivante: est-ceque les sourcesy(t), a compo-
santesndépendantesontobligatoirementes sourcesncon-
nuess(t)?

Autrementdit, existe-t-il destransformations{ = G o F qui
sontmélangeantes; est-a-direa Jacobiemondiagonal.etqui
préserentl'indépendanc@Laréponseestoui: I'indépendance

statistiquenegarantitpasla séparatiomh Nousdonnongi-dessous

un simple exemple,mais Darmois[27] proposeune méthode
simpledeconstructiorgénéralaletellestransformations.

2.1.2 Un exemplesimple

Soients; (t) € Rt, unevariablealéatoiresuivantunedistri-
butiondeRayleighdedensitédeprobablilité(ddp) Ps, (s1 (t)) =
s1(t) exp(—s3(t)/2), et sy (t) € [0,27), unevariablealéatoire
uniforme, indépendantele s, (t). Considéronda transforma-
tion nonlinéaire:

[y1(8), 92(B)] = H(s1(2),52(2))
= [s1(t)cos(s2(t)), s1(t)sin(s2(2))] (3)

gui estmélangeantearsonJacobierestnondiagonat

_ (52(t)) —s1(t)sin(s2(t))
= < ain(on(®) 51 (D)cosloalt)) ) “)

La ddpjointedey; (t) ety:(t) s'écrit:

Ds1,s0 (81 (t); S2 (t))
]

Py ,y- (yl (t)a Y2 (t)) =

= %ea}p

Cetterelation montre que les deux variablesaléatoiresy; (t)
et y2(t) sontstatistiquemenindépendantegau sensde (23)),
quoiquedifférentesiessources; (t) etss(t). D'autresexemples
peuwentétretrouvésdansla littérature(voir Lukacs[52]).

2.1.3 Casdesmélangedinéaires

Pour que I''CA conduisea la SAS, on peut imposerdes
contraintesstructurellesaux transformationg4, ce qui revient
arestreindrd’espacede recherchePuisqueH = G o F, ceci
revientaimposerdescontraintesohérenteaumélanger eta
la structurede séparatiorg.

Dansle caslinéaire,Darmois[27] a établi(danslesannée$0)

le résultatsuivant,connusousle nomdethéorémeale Darmois-
Skitovic. Soientdeuxvariablesaléatoires; ete, :

®)
(6)

ousy,..., s, sontdesvariablesaléatoiresndépendantedjn-
dépendancele e; ete; implique quesi a;b; # 0, la source
s; estgaussienneCecimontrele role particulierjoué parles
sourcesgaussiennedansle casde mélangedinéaires pour
pouwoir séparetessourcesvecle seulcritéred’indépendance,
il fautsupposegu’auplusunesourceestgaussienne.

€1 =a181 + ...+ apsy
es =b1s1 +...+bys,

2.2 Meélangesde sourcesindépendantes

En pratique,l'estimationde I'inverseG du mélangenéces-
site une hypothesgcorrecte)sur la naturedu mélangeF (les
parametresestantbien entenduinconnus) on discuteradans
ceparagraphelusieursmodélesdle mélanges.

2.2.1 Mélangelinéaireinstantané

Dansle casle plussimple,la transformationF estlinéaire
etsansmémoire.On peutla modélisemparunematricede mé-
lange(inconnue)A = (a;;) acoeficientsscalaires

.’L',(t) = Zaz’ij(t), 1= ]., .- .,M. (7)
J

Si ondisposed’'un nombrede capteursupérieurou égalau
nombrede sourceM > N), etquel’'on supposejuela ma-
trice A estderangplein (ceciestvérifié silesmélangesontli-
néairemenindépendantsmélangeslifférenty, on montre[23]
quel'indépendancestatistiquedu vecteury permetd’estimer
une matricede séparatiorB telle que BA = PA, ou P et
A sontrespectiementune matricede permutatioret unema-
trice diagonalepourvuqu’une sourceau plus soit gaussienne.
Le résultatmetenévidencdesindéterminationsiu probléme
on ne peutretrouwer exactementes sourcesqu’a un facteur
d’échelleet une permutationprés.Ceci s’explique facilement
carcesindéterminationgaissentesobsenationsinvariantes

Qi (j .
afz(t) = Z (—a ((J))> (ag(j)sa(j) (t)), i=1,...,M (8)
- a(j
ouo(j) estunepermutatiorsur{1,..., N}.

En pratique, puisque N paramétresie gain sont indétermi-
nés, il estpossiblede les fixer pour réduireles indétermina-
tions: forcer N coeficientsdela matriceB a1, recherchedes
sourcesstiméesle puissancenité, etc.

2.2.2 Meélangelinéaire corvolutif

Si la transmissiordansle canalfait intervenir desphéno-
ménesde propagationguel’on peutmodéliserpar desfiltres
linéaires lesmélanges’écrivent

zi(t) =Y (@i s5)(t),i=1,..., M
J
soitx(t) = (A =s)(t) oU A(t) = (a;;(t)) estunematricede
filtres.
En adoptantune représentatiora tempsdiscretdes signaux,
et en passan@ la transforméeen z, les mélangess’écrivent

©)
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FiIG. 2: Mélange PNL et sastructuie de sépaation.
x(z) = A(z)s(z). Plusieursauteurs[78, 71, 68] ont montré
que desfonctions de contraste(découlantde I'indépendance
statistique)conduisent I'estimationd’'une matriceB(z) telle
queB(z)A(z) = PA(z). Danscecas,il existeuneindétermi-
nation,plusséverguedansle caslinéaireinstantanéechaque
sourcene peutétreretrouvéequ’a un filtre prés.Commepré-
cédemmentjl estfacile de vérifier que cesindéterminations
laissentesobsenationsz;(t) invariantes.

Lamodélisatiordemélangesorvolutifs réalistegparexemple,
mélangeslesourcesqwudiophoniquedansunesalleavecréver-
bération)nécessitalesfiltres avecun trésgrandnombrede pa-
rametresdontl’estimationserafort colteusdtempsde calcul,
nombred’échantillons)ll estpossibledetravailler surun mo-
delefréquentiel[15, 26], déduitde (9) partransforméeale Fou-
rier discréte On seraménealors,a chaqueréquenceliscréte,
aun mélangenstantané coeficientscomplexes,donton peut
facilementestimeruninverseauxindéterminationgres.Ici, le
problémederecontructiorestcependantiélicat: entrechaque
paire de fréquencesvoisines,il faut compensetes permuta-
tions et égaliserles gainsafin de reconstruirecorrectementes
sources.

2.2.3 Mélangepost-non-linéaire

Un mélangepost-non-linéair§PNL) estun mélangenonli-
néaireparticulier F, constituéd’une partielinéaire(matricede
mélangeA régulierej.e.M = N) suiie dedistorsionsonli-
néairesf;, supposéemversiblesagissanindépendammerstur
chaquevoie:

N
z;(t) = fi(zaiij(t))’ i

La figure 2 montreunereprésentatioschématique&le ce mo-
déle,et sastructurede séparationg, adaptéeau mélange On
peutmontrer[70, 8] que ce mélangenon linéaire particulier
estséparableg’est-a-direque I'indépendancestatistiqueper
metd'identifieruninversedu mélangeF aveclesmémesndé-
terminationsqu’un mélangedinéaires,pourvuque la matrice
A possedeau moinsdeuxélémentsnon nuls par ligne et par
colonne,et qu’une sourceau plus soit gaussienneQutre son
intérétthéorique ce modeéleprésentain réalismecertain,et il
peutétre utilisé pour modéliserdesréseauxde capteurg60],
desliaisonssatellite[65] etdessystémedbiologiqueq48].

1,...,N. (10)

2.2.4 Lesmélangesmultiplicatifs

Un exemplesimplede mélangenonlinéaireséparablestle
mélangemultiplicatif dela forme:

1,...,M (11)

N
o) = [[ 5,

ou s (t) sontdessourcesndépendantedvaleurspositives.En
prenante logarithme on obtient:

N
lnxi(t)=Zajlns]-(t),i=1,...,M (12)
j=1

qui estun mélangdinéairedenouwellesvariablesaléatoiresn-
dépendantegpuisquda fonctionln estmonotone)n s;(t). Ce
typedemélangesnodéliseparexemplela dépendancentrela
températuretle champmagnétiquelela tensionHall mesurée
surun capteurHall asilicium:

Vi = kBT® (13)

ou « dépenddu type de semiconducteyrcar I'influence de
la températureastliée a la mobilité desporteursmajoritaires.
Ainsi, enutilisantdeuxtypesde capteur{N et P) on obtient:
Vi (t) = knB(t)T" (¢) (14)
Vi, (t) = kpB(t)T**(t). (15)
Dansla suite,poursimplifier, on supprimerda variablet. Dans
cemodéleatempératurd’ estpositive,maisle signeduchamp
magnétiqueB peutvarier, on prendradoncle logarithmedela
valeurabsolue
In|Vyy |=Inky+In| B|+ayInT
In|Vu, |=lnkp+In|B|+anxInT.

(16)
(17)

En fait, ce modéleesttrop simple, et peut étre résolufacile-
mentpar simpledécorrélationcarle champB intervientavec
le mémeexposantdandesdeuxéquationsLe rapportdesdeux
équationconduitalorsa:

Ve, kn

aN—Qap
Vie e
qui nedépendquede la températureEnsuite,R ne dépendant
quedela températurepourestimer| B(t) |, il estsufiisantde
calculerle paramétrek tel que Vi, R* soit décorréléavec R.
Le signede B esttréssimplea estimer puiqu'achaquenstant
t, le signede ky B(t) estégalausignede Vi, (t).

R=

(18)

2.2.5 Un ensemblede mélangesnon linéairesséparables

L'extensionduthéorémealeDarmois-Skiteic adesmélanges
non linéairesa été étudiéedansle délut desannéesr0’s par
Kaganet al. [45]. Cesrésultatsont été récemmentedécou-
vertdansle cadredela séparatiorde sourcegparErikssonand
Koivunen[32]. L'idée de baseestde considéredesmélanges
particuliersF qui satisfontun théorémed’addition au sensde
la théoriedeséquationdonctionnellesPourcomprendresim-
plementcetteidée,considérongesvariablesaléatoires

oy = s1 + 82
1+81$2

_ 81 — 8o
T2 = 1—8182

ou s; et s sontdeuxvariablesaléatoiresndépendante<On
remarquegue,enposantu; = tan~!(s;) etuy = tan=!(sy),
onarrivea:

x1 = tan(uy + us2)

o = tan(u1 — usg).



Enappliquanie mémechangementlevariablesa z; etz,, on
a:

vy = tan" (1) = ug + Uz

Vg = ta.n_l(wz) = U1 — Uy
qui estmaintenantin mélangdinéairede deuxvariablesndé-
pendantesCommel’explique Kaganet al., cejoli résultatest

dhaufait quetan(a + b) (ettan(a — b)) sontdesfonctionsde
tan a etdetan b:

tan(a + b) tana + tanb
an(a =
1+ tanatanbd

De fagcongénéralecettepropriétéestvalablesi F satishit
unthéorémed’addition:

fla+0b) = Flf(a), f(b)] (20)

Les propriétésrequisespour F (dansle casde deux va-
riables,maisl’extensionestévidente)sontles suvantes

(19)

— F estcontinueparrapportaux?2 variablesetpossedeles
valeursdansl’intervalle I;

— F estcommutatie,i.e. F(u,v) = F(v,u);

— F estassociatie,i.e. F(F(u,v),w) = F(u, F(v,w));

— Il existeunélémenneutree telquevu, F(u,e) = F(e,u)
U,

— Vu, Il existeuninversey~! telqueF (u,u~t) = F(u™t,u
€.

Autrementit, ennotantuov = F(u,v), il fautquel’ensemble

(u, o) soitungroupeAbélien.Souscettecondition,il existeune
fonctionmonotonestcontinuel[4] f : R — I telle que:

fla+b) = f(a)o f(b). (21)
Soit,enappliquantf —t, on arrive aun mélangdinéaire:
a+b=f""((f(a) o f(1))). (22)

Pouravoir plus de détailset d’autresexemplesde transforma-
tions qui satisfontce théorémepn peutsereportera [44, 32].
Cesrésultatsquoiquetresintéressantd’un point de vue théo-
rique,sontd’une portéepratiquelimitée, carils supposengue
lesmélangesontdesfonctionsnonlinéairestrésparticuliéres,
etconnues.

2.3 Criter esd’'indépendance

Aprés avoir discutéle problemede I'identifiabilité du mé-
langeal'aide ducritered’indépendancenousdevonsexaminer
commenimettreenoeuvre’indépendancstatistiqueQuoique
le problemepuisseétreformulé de diversesmaniéres ausens
du maximumde vraisemblancg63, 16], ou a I'aide de fonc-
tionsdecontrastgvoir auparagraph.3.5),0uavecuncritére
guadratiqugb9, 3], nousnousconcentreronsurla divergence
deKullback-Leibler qui donneun éclairagegénérak denom-
breuxalgorithmes.

2.3.1 Divergencede Kullback-Leibler

Le vecteuraléatoirey = (y;) a descomposantesdépen-
dantegy; si pourtoutu:

py(u) = H Py; (UJ) (23)

- H(y;) =

Cetterelation, entrefonctionsmultivariables(qui plus estin-
connues) estdifficile & manipuler Une mesurescalaireplus
pratiquede I'indépendancestla divergence(ce n’estpasune
distance,parcequ’elle n’est pas commutatve) de Kullback-
Leibler qui mesurel’écart entre deux distributions p et ¢ de
la mémevariabley:

p(u)
KLpll0) = [ p(w)log? ™ du
q(u)
Onmontrefacilementque K L(p || ¢) estunequantitépositive
qui s'annulesi et seulemensi p = ¢. L'indépendanceeut
doncétremesuréearla divergenceKL entrepy, et ] py;:

(24)

KLy | [[m) = [ mylog 2dsan (25)

j Py; (us)

qui s'annulesi et seulemensi py = []; py,. En théoriede
'information, cetterelation coincideavec I'information mu-
tuelle (IM) I(y) [25]. EnnotantH (y) et H(y;) lesentropies
de Shannorjointeset marginales respectiement

HY) = - [ py(@logp, (wiu

- / Py; (uj) log py, (uj)du;
I'information mutuelles’écrit:

I(y) = KL(py || prj) = ZH(yj) - H(y). (26)

J

2.3.2 Equationsd’estimation

Lespropriétédel'lM suggérentineestimationdela struc-
ture de séparatiorpar minimisationde I'lM. Quoiquela rela-
tion (26) puisseétredirectemenutiliséepourobtenirleséqua-
tions d’estimation,on peutla simplifier en prenanten compte
la structurede séparation.

Optimisation de I''lM pour desmélangeslinéaires. Dans
le casde mélangedinéairescarrés,F estunematriceF = A
detaille N x N, supposéénversible,et la transformatiorde
séparatiorestaussiune matrice B, detaille N x N. Puisque
y = Bx etx = As, larelationentrelesddpdex ety s'écrit
py(u) = px(B~'u)/ | det B | etl'IM devient:

1) = Y Hiy)) ~ H(x) ~log | det B . (27)

La minimisationdel'lM parrapportala matricede sépara-
tion B requiertla gradientde I'lM, qui s’écrit puisquey; =
2 bjii,

oI(y)

a—B = ElI‘yXT — B_T

ou E estl'espérancemathématiquet ¥y, = [¥,, ... ¥, 7

estle vecteurdontchaquecomposant&,,; estlafonctionscore
dey; définiepar:

(28)

dlogpy;(y;) Dy,
Ty (y;) = Eihdiachs /AR A—. T

Oy; Py;

Aprésmultiplication a droite par B”, on obtientl’équation
d’estimation

(y;)- (29)

Ev,y' —1=0 (30)



ouI estla matriceidentitédetaille vV x N.

L'expression(30) met en évidencel'importance desfonc-
tions scorequi dépendentlesddp et qui contiennentoute la
connaissancstatistiquesurlessourceestiméey;. Hélas,dans
le cadreaveugle,cesfonctions¥,,; ainsiquelesddpp,, sont
inconnuesetil faudraestimercesfonctionspourconceroir des
algorithmesfficacesEneffet, lesfonctionsscoreexactedour-
nissentles statistiqguesoptimalesdansl’équation (30). Si y;
estune variablegaussienneentréeréduite,safonction score
est¥,.(y;) = yj;, cequi conduitaux équationsd’estimation
Ey;y; = &;;, qui sontdes équationsde décorrélation(pour
i # 7). Au contraire,si y; n'est pasgaussiennesafonction
scoreestunefonctionnonlinéaireetleséquationsl’estimation
Evy, (yi)y; = 0;; correspondenk I'annulation de moments
statistiquesl’'ordre supérieum 2.

Optimisation del'lM pour desmélangesionlinéaires. Dans
le casde mélangesion linéaires,on supposeque F et G sont
destransformationsion linéairesinversiblesde dimensionN.
Puisquey = G(x), larelationentrelesddpdex ety s'écrit:

py(u) = px(G7'())/ | det Ig(G~ () | (31)
etl'IM devient:

=3 Hy) - Hx) -

Dansle casdesmélangesPNL, on a y;
I'IM sesimplifie:

=Y Hy) - HX)

log | deth(g_l(u)) |

= >, bjigi(x;) et

(32)

—log | M;g;(x) |

—log | detB|. (33)

Ainsi, la minimisationde I''/M conduita 2 jeux d'équations
d’estimation)’un pourla partielinéaire(similairea(30)),I'autre
pour la partie non linéaire de la structurede séparationgui
mettentencoreenévidencede role importantjoué parlesfonc-
tionsscore[70].

Optimisation directede I'M.  On peut optimiser directe-
mentI(y) = >, H(y;) — H(y) parrapporta B:

o1(y)

B Ev x"

- E®yx" = EB,x" (34)

ou

- ¥, =[T,,...¥,,]7 estle vecteurdontchaquecompo-
sante¥, . estla fonctionscore(mamginale)dey; définie
précédemmen(29)

- ®y(y) = [®1(y)...®n(y)]T estle vecteurdont cha-
quecomposante®;(y) estla fonction scorejointe dey
définiepar:

9log py(y)
dy;
- By £ ¥, — &, estla différenceentreles vecteursdes

fonctionsscoremaminaleset jointesdey, appeléeDFS
(différencedefonctionsscore).

Aprés multiplication a droite par B, on obtientles équa-
tionsd’estimation

E('I’y - ‘I)y)yT =

;(y) = - (35)

EB,y" =0 (36)

Optimisation del'lM pour desmélangescornvolutifs. Dans
cecas,F estunematriceinversibledefiltres detaille N x N.
Par exemple,si A(z) contientdesfiltres d’ordre maximalégal
a L, le mélanges’écrit:

M=

x(t) = (Axs)(t) =) A(l)s(t—1). (37)

l

Il
<

La structurede séparatiorestalorsrestreintea une matricede
filtres B detaille N x N:

y(t) = (B *x)( ZB x(t —1).

Malheureusemeng causedesfiltres, il n'y a plusderelation
simple entreles ddp de x ety, etil faututiliser directement

(38)

I'equationi(y) = >°, H(y;) — H(y). Enfait, on peutmontrer
[9] que,aupremierordre,ona:
Iy +A) - I(y) = EATB, (39)

oU A estun‘petit’ vecteuraléatoire Cetteéquatiomrmontreque
la DFSestle gradientstochastiquelel'IM.

Deplus,I'indépendancelandesmélangesonvolutifs signi-
fie indépendancee processustochastiques;’est-a-direqu’il
faut considéret'indépendancentreles signauxavectousles
retardspossiblesPour desraisonsde simplicité, considérons
seulementestermesd’ordre!, etdérivonsparrapporta B(l).
Pourcela,posonsB (/) = B(I) +¢, olie représentene’petite’
matrice.Onaalors:

§(t) 2 Bxx)(t) =y(t) +ex(t—1).  (40)
Encombinant'équationci-dessusvec(39),etapréeqjuel-ques
calculs,ontrouve:

O = B )" (¢ -]

Il fautencorecalculerles gradientsde'IlM pourdesversions
retardéeslessorties!(y; (t), y2(t — 1)) (dansle casde 2 mé-

langesde 2 sources)On trouve desrelationssimilairesa (41),

détailléesdans[7]. Ce calcul peutaussiétre étenduau casde

mélangexorvolutifs avecdespostnon-linéaritég6].

(41)

2.3.3 Critér esdansdesstructur escontraintes

Des contraintesdansla structurede séparatiorpeuwvent ré-
duirelesindéterminationgtmémeassureta séparabilitéElles
peuvent aussimodifier voire simplifier le critére d'indépen-
dance.

Séparationavecpré-blanchiment. Denombreuseméthodes
[21, 57] utilisentunedécompositiomela matricedeséparation
B:

B=UW (42)
ou W estune matrice de blanchiment(spatial)et U estune
matriceorthogonaleNotonsz = Wx le vecteuraléatoireblan-
chi (etréduit)tel que Ezz? = I. PuisqueU estorthogonale,
y = Uz satishit aussiEyy” = I (ce qui fixe simplement
I'indéterminationd’échelle).Alors:

ZH%

—log | detU |. (43)



AprescalculdelamatriceW, I'entropiejointe H (z) estconstante Estimation indir ecte. Lesfonctionsscores’exprimantenfonc-

De plus,le déterminante la matriceorthogonaleU estégala
1,I'IM seréduitdonca:

I(y) = ZH(y]) + cst.
J

Minimiser'IM estdoncéquialenta minimiserla sommedes
entropiesnaminales(desvariablesnormalisées)Or, il estbien
connuque I'entropie est maximale(a varianceunité) pour la
distribution gaussiennéAutrementit, souscontraintedeblan-
chiment,minimiserl'lM estéquivalenta minimiserla gaussia-
nité dessourcesestimées.

(44)

Infomax. UneautreapprocheinitialementproposégarBell
et Sejnavski [12], consistea transformerchaquesourceesti-
méey; enunesourcez; a distribution uniforme danslinter-
valle [0, 1]. Il suffit d’écrire:

zj=Fy(y;),i=1,...,N (45)
ou F,; estlafonctionderépartitionde la variablealéatoirey;.
Puisquel'lM estinvariantepar une transformationdiagonale
inversible,on peutécrire:

I(z) = I(y) = )_ H(z) — H(2). (46)
J

Chaquevariablez; étantuniformémentdistribuéedans|0, 1],
I'IM devient:

I(z) = I(y) = cst — H(z). 47
En conséquenceninimiserl'IM dela variableuniformez est

équivalenta maximisersonentropigjointe: I'algorithme asso-
cié a cetteidéeestappeléinfomax.

2.3.4 Estimation desfonctionsscore

Commenousl'avons expliqué aprésle calcul du gradient
del'IM (2.3.2),I'information clé concernantes sourcesesti-
méesestla fonction score.Si les fonctionsscoresontchoisies
a priori, les statistiquesmpliqguéesdansles équationse sont
pasoptimalesetl'algorithme peutmémediverger.
Cependantpour estimerla matricede séparatior{dansle cas
de mélangedinéaires),on peutnoterqu’une estimationgros-
sieredesfonctionsscoreestsuffisante En effet, la relation(30)
conduitadI'ensembled’équations

Ety (yi)y; = 0,1 # j (48)
carlestermesdiagonauxde (30) sontde simpleséquationsle
normalisation.Si les y; sontdesvariablesaléatoirescentrées
statistiqguemenindependant$i.e. Ey; = 0,7 = 1,...,N), il
estévidentque:

Evy, (yi)yj = Ety, (yi)Eyj =0,i#] (49)
mémepour uneestimationgrossiérede 1), . Quoigqu’uneesti-
mationpréciseaméliorela vitessede corvergencepneestima-
tion desfonctionsscore,mémegrossiére gstpréférablea un
choix a priori, évitantnotammentesrisquesde divergencede
I'algorithme pour certainedistributions.

Au contraire,dansle casnon linéaire,on montre[70] qu'une
estimatiorprécisedesfonctionsscoreestrequise Unecompa-
raisonfondéesurlesestimationsle4-émeordreobtenuesvec
un déweloppemente Gram-Charliefdesddp) et avec un cri-
teredesmoindrescarréq70] metenévidencd’estimationmé-
diocredudéweloppementle Gram-Charlieretexpliquelesdif-

ficultéspourséparetesmélangesonlinéairesdifficiles [77].

tion dela ddp, uneapprochesimple consistea estimerla ddp,
etacalculerl’estimation:

N
by,

1&?};‘ (yj) = _p

(y;)- (50)

Yi

Il existe denombreuseméthodedl’estimationdesdensitésn
statistiquesUne premiereapprocheestfondéesur les déve-
loppementsde Gram-Charlierou d’Edgeworth de la ddp p,,
autourde la gaussienn@6]. Sansrentrerdansles détails,on
peutdire quecesdéweloppemeninettentenjeu explicitement
descumulantdd’ordresupérieur(a 2).

Lesméthodeslesnoyaux,égalementrésclassique$42], conduisent

a: T
pr(w) =7 Y Kiu~Yi)

t=1

(51)

ou lesY; sontles échantillonsde la variablealéatoireY’, et h
estla largeurdu noyau. Plush estgrand,plusI'estimationest
lisse.Bien sar, h dépenddu nombred’'échantillonsT’. Expéri-
mentalement] semblequ’unchoixoptimalde i, fondésurun
validationcroiséecolteusen’estpasnécessairanémedansle
casnonlinéaire[70].

Estimation directe. Les fonctions scorepeuwent étre esti-
méesdirectementpar une approchedes moindrescarrés.En
effet, en notants)(w, u) un modéleparamétriquede ¥ (u), et
en utilisant la définition de la fonction score, le critére des
moindrescarrés

T(w) = 5 B0 (w,u) = ()’ (52
conduitaugradient
oJw) . o) R
ow E[¢(w,u)6—w(w,u) + m(wau)]- (53)

Ce gradientpeutétre utilisé pour estimerun modeleparamé-
trigue quelconque par exemple une combinaisonlinéaire de

fonctionsnonlinéaireg[64, 18], unréseawdeneurone$70], ou

desmodelesa basede splinesou de polynémes.

2.3.5 Fonctionsde contraste

Lesfonctionsde contrasteinitialementdéfiniesparDonoho

[29] pourla décowolution aveugle,ont étéintroduitespar Co-
mon|[22, 23] dansle cadredela séparatiorde sources.
Une fonction de contrasteestunefonction réelled’une distri-
bution y, qui doit étre minimale si y esta composantedn-
dependante?ourdesmélangedinéaires,la définition estla
suiante:

Définition 1 Unefonctiong[s] dela distributions estunefonc-
tion de contrastesi, pour toutematrice C ettout vecteuraléa-
toires, $[Cs] > ¢[s], avecégalitési etseulemensi C = PA,
ou P et A sontdesmatricesde permutationetdiagonale res-
pectivement.

Cettedéfinitiona étéétendueaux mélangesonvolutifs [24]
etnonlinéairesenremplaganP A pardesfiltrestriviaux P A(z)
ol destransformationgriviales h;(s,(;)). De fagonévidente,
lesfonctionsde contrastesontde bonscritérespour concevoir



desalgorithmesde séparatiorde sources.

aboutitadesméthodesréssimplesreposansurdesalgorithmes

Deuxquestionsmportanteseposensurlesfonctionsdecontrastede diagonalisatiorconjointe.Mémealgorithmedonc,maisap-

d’'unepart,cherchedesclassegénéralesle fonctionsqui ont
les propriétésde contrastg61], d’autre parttrouver desfonc-
tions de contrasteaussisimplesque possible et ne présentant
pasde minimalocaux.A titre d’exemple,Comon[23] amon-
tré quel'lM estunefonctionde contrastePlusieurscontrastes
plus simples,a basede cumulantsd’ordre 4, conduisent des
algorithmessimpleset performants Enfin, il existe desliens
entrel'lM et cescontrastes par exemple,'approximationde
I'IM parundéwloppementdeGram-Charlied’ordre4 conduit
aun contrasted basede cumulantsd’ordre4 [16].

2.4 Méthodessemi-aveugles

Danslesparagraphegrécédentsjousavonsconsidérd’A Cl
commeunemeéthodegénéralgourrésoudrde problemedesé-
parationde sourcesa partir d'obsenationsmultiples(diversité
spatiale)sansnformationsurlessources,a partleurindépen-
dancestatistique Dansce paragrapheen restantdansle cas
de mélangedinéaires,nousmontronsque(i) desinformations
a priori mémetresfaiblessurles sourcegpeuentconduirea
desalgorithmesplus simpleset trés performants(ii) d’autres
formesdediversitésontexploitables.

2.4.1 Sourcesnon iid

Jusqu’'gprésent|escriteresutiliséssupposenimplicitement
les sources(temporellement)ndépendantest identiquement
distribuéediid) : cettehypothésestutiliséepourécrirele maxi-
mum de vraisemblancé€MV) [63]; de plus, on peut montrer
lesliens asymptotiquesentreMV et IM [16]. En fait, lesmé-
thodessontrobustesa I'hypothéseiid, mais n’exploitent au-
cuneinformationtemporellesur les sourcesLe colta payer
estque(i) les méthodegequiérentdesstatistiques!’ordre su-
périeura deux, (i) la séparatiorestimpossibles’il y a plus
d’une sourcegaussiennel utilisation d’informationstempo-
relles,mémetrésfaibles,conduita desméthodesle séparation
al'ordre 2, qui sontplus simples,et qui peuent séparerdes
sourcegjaussienneCommel’explique Cardosd17], on peut
relachef’hypothéseiid dedeuxmaniéres.

Sourcescolorées. Relachere premieri revient a supposer
les sourcescolorées.Dansce cas,les matricesde variances-
covariances, = Ey(t)y(t — )T, pour différentesvaleurs
der sontdifférentespourvuquelessourcesientdesspectres
différents.On peutalorsséparetes sourcesa l'ordre 2, carla

matricequi diagonaliseconjointemeniesT", estunematrice
séparanteCetteidéeconduita desalgorithmedreéssimpleset

tresefficaces[72, 58, 13] puisqu’ils reposensurla résolution
d'un probléemed’algebrelinéaire, et sontcapablesie séparer
dessourcegaussiennes.

Sourcesnon stationnaires. Relacherla natureid revient a
supposenue les échantillonssuccessifsont distribuésdiffé-
remmentC’estle casdesourcesonstationnairesDanscecas,
lesmatricesdevariances-cearianced’; = Eyy, ¢,y ()y(t —
)T, calculéessur les fenétrestemporelledt;, t;1 1 [, sontdif-
férentespourvuquelesrapportsdesvarianceslessources/a-
rientdifferemmen{56, 62]. Commeprécédemmentetteidée

pliquéadesmatricesde variances-ceariancesalculéegiffé-
remment.

2.4.2 Autresformesdediversités

Le problémede séparationde sourcespeut étre considéré
d’'un point de vue algébrique il fautdisposerd’au moinsau-
tantd’équationsquede parametres déterminerC’estle role
desmatricedevariances-ceariancegalculéegpourdifférents
retardsou sur différentefenétresC'est aussile role dela di-
versitéspatiale chaquecapteuraméneunenouwelle obsena-
tion. D'autresformesde diversitépeuent étre exploitées.En
imageriecouleur ou multispectrale[51, 53], la diversitéfré-
guentiellepermetd’écrire autantd’équationsdifférentesqu’il
y adebandeglefréquencePoursépareuneimageconstituée
d'une scénea laquelleest superposéin reflet dd a unevitre,
Devlamink et Terrier[28] utilisentplusieurasmagesavecdiffé-
rentsangleg(diversité)de polarisation.

3 Représentationgparcimonieuses

La parcimonieestuneautreexempled’informationa priori
trésefficacepour déterminela solutiond’un problémede sé-
parationde sources.Cette parcimoniepeut étre temporelle(
signalnon stationnairequi s’éteintparmoment,ou signaldis-
cret [66]), fréquentielle(le signal n'occupequ’une partie du
spectre),ou combinerles deux[2]. Cespropriétéspermettent
notammentlerésoudrdesprobléemesie SASsous-déterminés
(plus de sourcesquede capteursj.e. M < N), pourlesquels
la séparatioraveugleestimpossible En effet, s'il estpossible
dansle cassous-détermind’identifier la matricede mélange
A [69], celan’estpassuffisantpourretrouerlessources'en-
sembledessignauxsourcessatishisant

X = As

esten effet un sous-espacaffine non réduit & un point. Une

fois la matriceidentifiée,il restedonca choisirles “bonnes”
sourceparmicellespossiblesParailleurs,mémesile mélange
estdéterming M > N), certainesérietemporelles,, (t) sont
parfoistrésloin d'étrei.i.d : c'estle casdessourcesaudioqui

présentendesoscillationsetdesphénomeénesntretenusarac-
téristiques.

Lesapprocheslela SASfondéessurlesreprésentationgar
cimonieuseslesignaux[74, 43, 79, 47, 14, 37, 38] permettent
de traiter le cassous-déterminégt peuvent égalementonsti-
tuer une alternatve ou un complémentintéressantgles mé-
thodesd’ACI lorsquele modélede sources.i.d. estpeuréa-
liste. Cesapprochegartentdu principe que,dansunerepré-
sentatiorappropriéedessignaux,Jes composantedessources
sonti.i.d etparcimonieuses; bienquechaquecomposantees
signauxde capteursstdueessentiellemeré uneseulesource
“active”. Toutle problémedevientalorsd’affecterchaquecom-
posant@bservéelabonnesource Cesméthodesnettentdonc
enjeudeuxingrédients le premierconsisteachoisirunerepré-
sentatiorjudicieusedessignaux(parexemple temps-fréquence)
[34, 54]; le secondhclassifielescoeficientsdecettereprésen-
tation pour effectuerla bonneaffectation.



3.1 Changementdereprésentation

Les signaux(de capteursou de sources)qui peuent étre
vus commedesvecteursy € R”, sontfournis sousla forme
“brute” de leur successiord’échantillonsy(t),1 < t < T.
On peutcependantes représentesousd’autresformes,qu’il
s’agissedeleur transforméede Fourier, deleur spectrea court
termeou de leur transforméesn ondelettespour ne citer que
quelquesxempleg54]. Plusgénéralemensil’'on introduitla
notionde dictionnaire D = {g;, € RT',1 < k < K} onpeut
considérefesreprésentationdessignauxsousla forme

K
y= Z kG-
k=1

Lorsquele dictionnaireestunebaseorthonormalede R” (par
exempleunebased’ondeletterthogonale®u bien unebase
de cosinuslocaux), les coeficients a, sontdonnésde facon
unigueet simpleparlesproduitsscalaires

(54)

T
ar =y, gx) = Y y()gk(t)- (55)
t=1
Par contre,lorsquele dictionnaireestune famille génératrice
maisredondanteil existe uneinfinité de choix possiblegpour
cescoeficients.

Un certainnombrededictionnairesedondantsisuelsonsti-
tuentdestight frames et 'on peutencoreutiliser les produits
scalairecommecoeficients:

K
Y= (Y, 9r)9k-

k=1
Unetellereprésentatioestdite linéaire.

Il existe cependant’autreschoix possiblesde coeficients,
quisontnon-linéairesetpeuvents’avérerplusjudicieux.Ainsi,
sil'on modélisdescoeficientscommeissusdevariablesaléa-
toiresLaplaciennesndépendantds jeuxdecoeficientsle plus
vraisemblablesst

(56)

K
{afHo = arg min > lo| =arg min [{oHlh-

Ok Sh=1 p—1 Ok S =1
(57)

Qu’elle soit linéaire ou non, le but du changementle re-
présentationpourla SAS estfaciliter la séparatiorde sources.
On peutnoter matriciellements = SD la représentatiomes
sourcesnconnues

K
sa(t) =Y chgn(t), (58)
k=1
ou S estunematrice N x K égalemeninconnuedescoef-
ficients,et D estla matrice K x T' du dictionnaire.C’estla
structureplus“simple” dela matriceS, comparée la matrice
dedéparts, qui vasimplifierle probléme.

3.2 Séparationdansle domainetransformé

Pourestimeressourcesil sufiit manifestemend’enretrou-
ver unereprésentatiosousla formed’un jeu de coeficientsS
telques = SD. Lesméthodesle SASfondéessurla parcimo-
nie vonty panenir enexploitantle fait queS contientpeude
coeficientssignificatvementnonnuls.

En combinantla représentatios = SD avecle modélede
mélangdinéaireinstantané& = As, onpréditquex = ASD,
c'est-a-direquela modélisatiomousfournit unereprésentation
AS desobsenationx. Suivantla structuredu dictionnaireD,
un certainnombred’algorithmessontdisponiblespour calcu-
ler une(autre)représentatior = XD. Sil'on peutidentifier
X = AS, onobtientalorsun nouveauproblémede SAS dans
le domainetranformé.

Voyonscomment’hypothésede parcimoniedeS donneune
structureparticulierea ce nouveauprobleme et commentelle
facilite sarésolution.Nousverronsensuiteque souscertaines
hypothésegsurle dictionnaire surla parcimoniede X etdeS,
surl'algorithmeutilisé), l'identification X = A S esteffective-
mentpossible.

3.2.1 StructuredeX

Par hypothésechaqueligne de S contientdescoeficients
{cR}E_ | qui sont parcimonieux,au sensoli peu d’entre eux
sontsignificatvementdifférentsde zéro.Autrementdit, la dis-
tribution desvaleursdescoeficients exhibe un pic autourde
zéroet deslonguesqueuesLes sourcesstantsupposéemdé-
pendanteda probabilitéde co-occurencele deuxcoeficients
significatifsdansunemémecolonnedeS = [S;,---,Sk] est
doncfaible, et la plupartdescolonnescontiennentu plus un
coeficient nonnégligeableAu final, ennotantn (k) la source
qui induit un coeficient significatif surla k-émecolonneona

Sy~ ™, --,1,---,0].

Ecrivantl’égalité X = AS colonneparcolonne,on obtient

X = ASg ~ P A, (59)

avecX = [Xy,...,Xg] etA = [Ay,...,Ap]. Cestlidée

fondamentalalesméthodedaséesurla parcimonie gracea

la parcimoniedela représentatioi dessourceslescolonnes
delareprésentatiogalculéeX sont(approximatvement)pro-

portionnellesi cellesdela matricede mélange.

3.2.2 Estimation descolonnesde A

Dansle casd’'un mélangedéterminécarré(M = N), I'esti-
mationde A estéquivalentea celle de soninverseB. On peut
doncrecouriraux méthodesdécritesprécédemmengminimi-
sationde I'lM) entravaillant surles donnéedransformée<X.
L'hypothésede parcimoniedela représentatiom’estalorspas
cruciale etl'intérét du changememniereprésentatiomientsur
tout du fait que chaquesérie de coeficients {c}},1 < k <
K} estplus prochedu modélei.i.d que les donnéesbrutes
{sn(t),1 <t <T}.

Cependantun autretype d’approche spécifiquea I'hypo-
thésede parcimonie,est possibleet généralisablewu casdes
mélangessous-déterminéd.a propriété (59) suggéreque le
diagrammeeprésentariescolonnegesdonnéegransformées
{Xk,1 < k < K} laisseapparaitredes groupesde points
accumuléde long desdirectionsdescolonnesde A. On peut
doncrecourir a desalgorithmesde classification(clustering)
afin d’identifier cesdirectionspourestimerescolonnesA,,.

Danstouslescas/'estiméeestobtenueauxindéterminations
prés,c’estaqu’aumieuxonretrouve A = ADP.



3.2.3 Estimation dessources

Pourles mélangesiéterminésM/ > N, unefois estiméea
matricede mélange pn peutestimeres sourcegparséparation
linéaire -~

s=Afx
ou(-) dénotela (pseudo)inerse.

Dansle casde mélangessous-déterminéses algorithmes
declassificatiomqui ont servia estimerles colonnesle A per
mettentsimultanémend’ affecterchaquecolonneX, ala source

d’indicen(k) laplusvraisemblableUneestimatiorauxmoindres

carrésfournit alors

i = argmin | Xx — cAll* = (X, Ag) /|| A4

Sn= M gy,

k| n(k)=n

etenfin

3.3 Méthodesdereprésentation

Le choix du type de représentationiesdonnéesestun élé-
mentessentielesméthodesle séparatiofondéessurla parci-
monie.ll fait intervenirle choix du dictionnaireainsiqued’un
algorithmede décomposition.

3.3.1 Décompositiondinéaires

La vastemajorité des représentationsemps-fréquenceu
temps-échelleépandue$s4], sontassociéea un dictionnaire
qui constituesoit une baseorthonormale soit un tight frame
et la représentatiostandarddessignauxestobtenuepar ana-
lyselinéaireS := sD?. De mémeon analysdinéairementes
donnéesbservéeset 'on peutdoncidentifier X := xDT =
AsDT = AS.

Pouruneapplicationdonnéepon a le choix entreun certain
nombrede représentationknéaires.ll peutdoncétreintéres-
santde choisir celle qui estla plus appropriéesn évaluantses
performancesurunebasededonnée$67, 49, 39, 75, 76]. Une
alternatve consistea recourira desalgorithmesadaptatifsqui
sélectionnenta “meilleure” représentatioenfonctiondesob-
senationsx.

3.3.2 Meilleur e baseorthonormale

Sil'on ale choix entreplusieursbaseorthonormale D, }
pour représentetes donnéesx, les algorithmesde sélection
de meilleurebase(Best OrthonormalBasis) proposente re-
tenir celle ou la représentatioronjointedesobsenationsest
la plus parcimonieuseen utilisant un critére entropique[20,
38 A(x) := argminy C(x,D,). Au final on obtientla re-
présentatio’X = xDY ) = AsDY,,. Larecherched'une
meilleuresbaseestparticulierementntéressante;ar algorith-
miquementefficace,lorsquel’on disposed’une “bibliothéque
" debases{D,} structuréade fagconarborescentecommeles
paquetsi'ondelettest lescosinudocaux[5].

3.3.3 BasisPursuit, Matching Pursuit

Il arrive queles performanceslesalgorithmesde meilleure
basesoientlimitéesparle fait queles composantefinalement
obtenuesontnécessairememtrthogonaleslestechniquesie

poursuite(Basis Pursuit[19] et Matching Pursuit[55]) per
mettentde s’affranchir de cette contraintelorsqu’onen a be-
soin, au prix d'une plus grandecompleité algorithmique.Le
BasisPursuitcherchela représentatiota plus parcimonieuse
ausenst! (voir Eq.(57). 11 s’appuiesurdestechniquesle pro-
grammatiorlinéairerelatvementgourmandegntempsdecal-
cul, qui peuentétreadaptéestaccéléréesntenantcomptede
la structureparticulieredu dictionnaire Dansle casdediction-
nairesredondantsrbitraires e Matching Pursuit[55, 37, 38|
estun algorithmeitératif simple a mettreen oeuvrequi per
met égalemente calculerune décompositioradaptatie des
obsenations.Desrésultatsrécentsmontrentquele BasisPur
suit[30, 31, 40, 35], commele MatchingPursuit[36, 73, 41],
sontcapablesleretrouverla “bonne” représentatioX = AS
aconditionquele dictionnairesoit structuréquasi-incohérent)
et que les sourcesadmettentne représentatiosuffisamment
parcimonieuse.

Il estcourantd’utiliser lestechniquesle poursuiteavecdes
dictionnairesiéfinisdemaniéreanalytiqug Gabor paquetsi'on-
delettes)maisleurintérétrésideaussidansda possibilitéd’em-
ployerundictionnairearbitraire,qui peutavoir étéestimé(“ap-
pris”) apartird’unjeudedonnéeslestechniques!’ACl peuvent
s'avérertrésintéressantegourcet“apprentissage”.

3.3.4 Le codageparcimonieux, un probléme dual de la
SAS

L'idée fondamentaledu codageparcimonieuxest de cher
cher quel dictionnairede “formes d’ondesélémentaires’sert
debriguesde basea la constructiorde classesle signaux‘na-
turels” [33, 11, 10, 50, 1]. Autrementdit, si I'on obsene N
signauxs,, (t) modéliséegar (58) avec un dictionnaireD =
{gr(t),1 < k < K} inconnuet descoeficientsck aléatoires,
indépendantset parcimonieux/e but estde retrouver le dic-
tionnaire.A partir du jeu de N obsenationss et du modeéle
s = SD, oncherchedoncaretrouwer D.

En passanautransposépn obtients” = D7ST. Onrecon-
naitalorsun problémede SAS ol les obsenationssonts”, la
matricede mélangeestD” et les sourcesnconnuesS?. Les
méthodesd’ACI peuentdoncétre utilisées,a la nuanceprés
quele but estplusici d’identifier la matricede mélangeD”™
quelescoeficients.

4 Conclusion

L'ACl estuneméthoderespuissantede traitementde I'in-
formation, dansla mesureou elle ne nécessiteque trés peu
d’hypothéses priori apartl'indépendancstatistiqualessources.
En revanche,l’A Cl estimeun modele(de I'inverse)du mé-
lange etla naturedecedernierdoit étreconnue De plus,I'uti-
lisationd’'informationsa priori faibles(qui préserentla puis-
sancedela méthodepermetde simplifier lesalgorithmes.
Dansle casde la SAS, desproblemeddifficiles restenta ap-
profondir, notammenta séparatiordansdesgrandsmélanges
(grand nombre de sourceset/ou de capteurs),dansdes mé-
langesfortementbruités,convolutifs réalistesou nonlinéaires
etdansdesmélangesous-déterminéPansce derniercas,la
restitutiondessourcesestun problémemal posé qui peutétre
régulariséenintroduisantenplusdescontraintestructurelles,



deshypothésesle parcimoniesur les signaux.L’ACI, entant
gu’analyseparcimonieuseale donnéexcomplexes,doit s’enri-
chirversdesmodelesionlinéaires eneffet,commentdesdon-
néesonlinéairespeuentétrereprésentéedefaconpertinente
parun seulmodelelinéaire?

L'ACI peutétreutilisée dansde nombreuxdomainesiésque
I'on disposed’obsenationsmulti-dimensionnellesinstrumen-
tation, microélectroniquebiomédical sismique chimie,astro-
nomie.ll esttempsde porternosefforts enl'appliquanta des
problemegeéelset difficiles. A nousde savoir expliquer cette
approcheetde contribuera sadiffusionla pluslarge!
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