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Résunt —Nous proposons un nouvel algorithme dparation aveugle de signaux exploitant la minimisationcde#/ergences. La &thode
préconige gréralise I'approche de I'information Mutuelle (IM). Nous proposons une classe @gegitontenant I'IM. Nous montrons par
simulations que I'algorithme utilisant la divergence de Hellinger a de bonnes giaspde robustesse erggence du bruit en comparaison avec
I'IM. Les méthodes prop@&ses s’appliquent dans le cas deslamges instant&s et convolutifs. Nous illustrons la performance de I'algorithme
par simulations.

Abstract — In this paper, we propose a new algorithm for blind source separation based on the minimizatidivefgences. The method
generalizes the Mutual Information (MI) approach. The proposed method applies in the case of instantaneous or convolutive mixtures. We sho
by simulation that the algorithm using Hellinger’s divergence has better properties in terms of efficiency-robustness, for noisy data.

1 Introduction 2 Lesdivergences entre lois de probabi-
lites

, . . Soit ¢ une fonction convexe quelconquéfthie sur|0, +oo]
La méthode de &paration aveugle de sources que nous Prog yaleurs dang0, +oc] telle queg(1) = 0. Pour toutes lois
posons dans ce papier est dassur la minimisation dea- i

) . . de probabilie @ et P telles que est absolument continu par
divergences entre lois de probal&@Bt Nous allons congider le P @ quel P

rapporta P, la I,—divergence entré) et P est tkfinie par
cas des ralanges convolutifs. La éthode propdse ¢gréralise PP v g @ P
celle bage sur le crigre de I'IlM (c.f. e.glPham(2002). Nous 1,(Q.P) = /<p <dQ> dP. 2.1)

montrons que la &thode utilisant la divergence de Hellinger dP

posede de bonnes proptés en terme d'effica@trobustesse. gj ) n'est pas absolument continue par rapgoR, on pose
Dautres classes de divergences@atutilisees dans la lifrature. I1,(Q, P) = +o0. Pour toute loi de probabiét P, 'applica-

DansErdogmuset al: (200J), les auteurs f@isentent des algo- tjon @ 1,(Q, P) est convexe et est positive. §i = P,
rithmes de éparation de sources lgasur la minimization des alorsI,(Q, P) = 0. De plus, si la fonction: — ¢(z) est

divergences de Renyi; voir ausgrins et al! (2007. Lutili-  strictement convexe sur un voisinage €le= 1, on a la pro-
sation desx-divergences gque nous proposons est j@gtifiar  priete fondamentale suivante

les raisons suivantes. Ell@ggralise I'approche de I'IM. Elle , )

s'applique dans les cas detlange instantanou convolutif. La 1,(Q, P) = 0 sietseulement s@) = P. (2.2)
classe desy-divergences contient la divergence de HellingerToutes ces propgiés sont pesenkées et @montées dan€sisaAr
qui a des bonnes progtes d’efficacié-robustesse en estima- (1967) etlLiese et Vajd41987). Notons que sip et P admettent
tion statistique, comme il att demonté dansBeran (1977), des densésq et p par rapporta une néme mesure dominante,
Lindsay (1994 et Jiménez et Sha¢2007). Par ailleurs, I'es-  |a divergence2.1) s’écrit

timation de cesy-divergences est faite par injection des esti-

mateursa noyau des denéi$ dans leurséfinitions. Le reste I,(Q,P) = /(p (q> dP. (2.3)
de ce papier est orgagiomme suit. Dans la section 2, nous p

rappelons les divergences entre lois de probasikit leurs pro- Largement utiliée en tiorie de l'information, la divergence
prietes. La section 3 g@sente le proBime de la gparation de  de Kullback-Leibler, ndte K L—divergence, est asséea la
sources pour des@anges convolutifs. Dans la section 4, nousfonction convexeéellep(z) = xlog x —x + 1; elle est @finie
introduisons de nouveaux @fes de &parations utilisant les comme suit:

divergences. Dans la section 5, nous comparons l&xeliffes dQ

méthodes par simulations en terme d’effica@t robustesse. KL(Q,P) = /log <dp> dQ. (2.4)



La divergence de Kullback-Leibler modit, noke K L,, di-

vergence, est asséaa la fonction convexe(z) = — logx +
z—1,ie.,
d
KL, (Q,P) = /—log (dg) dP. (2.5)

Elle est appdle aussi Information mutuelle (IM). D’'autres di-
vergences, largement utities sont les divergences geet x2-
modifiee(x2,) :

2
(Q, P) := %/ (flg—1> dP (2.6)

et

1 (@ _ )2
Xo(Q, P) =5 [ s dP 2.7)
[

qui sont assoéles aux fonctions convexegr) = %(x —1)? FiG. 1: Les fonctions convexes,, des divergenceK’ L, K L.,
ety(z) = L(z — 1) /z, respectivement. La distance de Hel- €t

linger (H ) estégalement uné_-divergence; elle est asséeia

la fonction convexes(z) = 2(v/@ — 1)2, 3 Principe de la £paration de sources
e 2 dans le cas de ralange convolutif
H P):= [ 2 — —1 dP. 2.8
@F) / < dp > 28 Le mélange <crit sous la forme

Tous les exemples peedents ded,, —divergences font partie x(t) = A xs(t) + b(t), (3.1)
de la classe des “divergences de puissance” introdui€iea-  ou « est le produit de convolutios, est le vecteur des signaux
sie et Read1989 qui est dfinie par la classe des fonctions sources etA est la matrice des filtres deatange.b est le

convexes vecteur des signaux bruits, dont |elements sont suppes
R* % —arta-—1 29 centés, mutuellement irgpendants, et irgpendants des si-
v €RY — pa(@) = ala—1) (2.9) gnaux sources. La psence du bruit additif dans le mid de

mélange complique le probine de la &paration de sources.

pour touta: & R\ {0, 1}, Pour simplifier le prot#me, le bruit est suppesegligeable

wo(z)=—logz+x—1, (apres petraitement). Le but est d’estimer les sourga@spartir
o1(2) = wlogz —a + 1 des observations. L'estimateur, dans ce cas, est de la forme
ot y(t) = B x(1), (3.2)
) ) ou B est la matrice des filtregparante. Le probime consiste
¢a(0) = lim @a(2), pa(+o0) = lim pa(@), donca chercher un estimateBrdeB, & partir des observations

. ; . . , qui conduita une estimation
pour touta: € R. Le tableau suivant gsente, suivant le choix x4

de la fonctionp,,, la divergence assd. y(t) = B*x(1),
des sources. La transposition dans le domaine discret des
TaB. 1: Exemples de fonctions convexes et leurs divergence®oceles B.]) et (3.2) conduita

assodees x(n) = [A(z)]s(n) +bn) = > Aws(n— k),  (3.3)
la fonction ¢,, ©1 Yo P2 | -1 | P2 k
ladivergence assdge | KL | KL, | x> | x2, | H y(n) = B(2)]x(n) = Y Bix(n — k), (3.4)
k

Ces divergences oi@é utilisees en estimation par&tiiques oy A, et B, correspondent respectivemeria transforrée en
et semiparar@triques paKeziou (2003, Broniatowski et KE- > des matrices des filtreA et B. Si A est une matrice inver-
ziou (2006) etBroniatowski et Keziol(2009). Il a ée monté  siblea gauche et les sources sont statistiquemegpieddantes,
que leur utilisation gréralise la néthode classique du maxi- |a solution du prol#me de paration est possibéeune permu-
mum de vraisemblance, et condaitles estimateurs ayant destation et un filtrage s :

roprietes similaires, voire meilleures dans certains cas; I'esti- ~ ~
pmatlzaur utilisant la divergence de Hellinger &@rare celui du y(n) = [B(Z)lx(n) - [B(”ZA)A(Z)]S(”)’ (35)
maximum de vraisemblance en terme d’efficacitbustesse ou la matrice des filtreB(z) veérifie [B(z)A(2)] = [PH(2)],
pour des donges bruiées. avecP une permutation ek un ogerateur de filtrage.



4 Nouveaux criteres de gparation via
les divergences
Soity = (y1,...,y4) un vecteur @atoire, et notong la

densié jointe du vecteuy et f; la densié marginale dey;,
la iéme composante de La I,

f1+-- fq des densés marginales et la densijointe f s’écrit
(voir2.7)
I (fi-fa, f) =

/Rd@a( Pl ta) f(ty, ... tq) dty---dtg

_E [cpa (f1(y1) -+ fa(ya)

M)] NCRN

D’apres la propiete (2.2), le critere @.1) est positive, et il s’an-
nule si est seulement $i - - - f4 = f, i.e., ssi les composantes
Y1, ..,Yq Sont mutuellement irependantes. Ce ciite peut

- Ja(ya(n))

étre estind par
N
Ji(yr(n)) - 42
z:: ( ,ya(n)) ) “2

ol fi,...,fa, f sONnt respectivement les estimateairmyau des
densiés f1, ..., fq4, f. Dans le cas des @mnges convolultifs,
I'indépendance des signayx(n), y2(n), . . ., ya(n) (pour tout

n) ne suffit pas pouréparer les sources. En d’autres termes,

-divergence entre le produit 8B

cas de l'information mutuelle, nous obtenons
(n), y2(n —m)) )
aBk(pv q)
8Bk (p,q)
afl(Ayl("))fz(yZ("*m))

ou ¢! (.) est la crivee de la fonction convexg,, (.) introduit
dans 2.9), et Bx(p,q), p,q = 1,2, sont lesélements de la
matrice B, pour tout retardc. Ainsi, poura = 0,i.e., dans le
< Z Z( fi y1< ) fa(y2(n — m))
afl(Ayl(n))f2(yz(”*m))
f(y1(n),y2(n—m))
Poura = 1,i.e., le cas de la divergence de Kullback-Leibler,
Z Z fl yl n) f2(y2(n—m))
o f(yi(n), y2(n —m))
f(y1(n),y2(n—m))
aBk(pv )
Enfin, poura: # 0, 1, nous obtenon

B(Q)

N

1
%}N(Oc—l)nz::1

afl (Ayl ("))f2(yz(n—7n))
f(y1(n),y2(n—m))

aBk(pa Q)

(flgyl () ol - m)))“l o
£ (). ol = m0)

dans le cas de 2 sources, poéparer les sources nous avonsg  Resultats de simulations

besoin de rendre irighendants les signayx(n) etyz(n —m)
pour toutn et tout retardn; (voir Babaie-Zadetet all (2007);

El Rhabiet al! (2005). Par congquent, nous remplagons le
critere @.2) par

Jo = Y I, (y™)
(4.3)

fa(ya(n —ma))
7yd(” - md))

1 N
- Zﬁz%

n=1

(flgm(n)) =
fn). ..

Les deux signaux sources (t) et sz(t) sont des variables
aléatoires inépendantes et de@&me loi uniforme (sur [0,1])
centées etéduites. La matrice des filtres d&elange consigrée

est
[ 140271 4+0.1272
Alz) = { 0.5 +0.3271 4 0.122

Nous comparons la quaditde €paration des trois cétesK L,
K L,, etHellinger, en fonction du rapport signal sur bruit (RSB).
La somme dans4(3) est calcude surm € {—M,M} avec

0.54+0.3271 +0.1272
1402271 4+0.1272

oll y™(n) := (y1(n —my),ya(n —ma),...,ya(n —mg))" M =2poupestlordre dufilire (p=2). Nous utilisons le e

etm, = 0. de performance suivant

La sparation sera obtenue par minimisation de celui-ci sur la Ely2] .

matrice des filtre8: SNR; = 10log,, (W) ,i=1,2. (5.1)
i 18i=

(4.4)  Pour estimer les denés et ses @rivees, nous avons utiésun

noyau gaussien standard avec lagfeah = N~1/5 oll N est
Nous allons utiliser la @thode de descente du gradient poura taille des signaux. Sur la figu: nous pesentons les SNR
calculer ce minimum. Le calcul explicite du gradient est donn moyens (des deux sources) en fonction du RSB pour les trois
dansOuld Mohamedcet all (2009). Dans le cas de deux sources critéres,K L,,, K L et Hellinger. Le RSB varie entre20(dB)
- deux observations, a@s calcul, nous obtenons et0(dB). La taille des signaux es¥ = 500, et les simulations
sont epetees100 fois. Les intervalles de confiance (au niveau
Z Z <f1 1 (n)f ) 95%) des diferentes valeurs des SNRs sont &sgnés par des
— — y1(n), segments. Nous constatons diié.,,, est la plus robuste pour
certaines valeurs du RSB (entre -20 et -12 dB, et entre -8 et
o (fl(Ul n)) f1 (y2 (n— m)))
J(y1(n),y2(n—m)
aBk(pv )

H}énJa :mBanI ™).

1(y2(n —m))
Yy2(n —m)

6Bk(p q)

0 dB), par contre entre -12 et -8 dB L,,, est la moins ro-
buste. On observe la propte inverse pour lIa L. Le critere
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FIG. 2: Qualit de la géparation des trois cétes: IM (x = 0),
Hellinger (@ = 0.5) et K L(« = 1), en fonction du RSB



