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Résumé -Dans ce papier, nous proposons un algorithme de type msikdreés alternés pour la décomposition conjointe de deseneles
de matrices. Le premier ensemble est constitué de matraresittennes et le second de matrices complexes symétrigfiesd’accélérer la
vitesse de convergence, nous développons une approchdééooempaire basée sur une mise a jour linéaire a pas optinak Nomparons les
performances de notre algorithme a une méthode récenteggeplans la littérature grace a des simulations inforonesiq

Abstract — In this paper, an alternate least squares algorithm is geapto the joint décomposition of two complex matrices s&t first
set corresponds to hermitian matrices while the second amesponds to complex symmetric matrices. In order to acatd the convergence
speed, an enhanced line search complementary approacteispjged. It is based on an optimal step size. Algorithmgrerhnces are compared
in using computer simutations to récent algorithm.

1 Modele et Problématique des tenseurs [6] d’autre part. L'originalité principal@ypient

de l'estimation de la matricA prenant en compte en méme
On considére conjointement deux ensembles de matkites temps les deux ensembles de matrités et M.

et M. Le premier ensemblé1; est constitué d&v; matrices L'application en séparation de sources potentiellement no
complexes se décomposant sous la forme : circulaires, [5], provient par exemple de la prise en coropte
Ml(-l) _ ADEl)AH + Bgl), (1) jointe de statistiques circulaires (par I'intermédiaieerdatri-

ces de corrélation a des retards différents) et de stategtigon
circulaires (par l'intermédiaire de matrices de corrélathon
conjuguées a des retards différents).

tandis que le deuxieme ensemblé, est constitué dé&v, ma-
trices complexes se décomposant sous la forme :

M{» = ADPAT + B, )

()1 désigne la transposée-conjuguée de la matrice en argyr Algorithme proposé

ment et(-)T la transposée de la matrice en argumentest

une matrice complexe supposée de rang plein en colonne, de5|orithme proposé résout successivement un ensemble de
norme unité et de dimensiad x N. Les matrice®}”, Vi = systémes linéaires au sens des moindres carrés. Cela@st ren
1,...,N; avecj = 1,2 sont supposées diagonales et les mapossible par rapport aux décompositions précédentesuiersq
tricesBZ(-]) € CM*M représentent des erreurs de modélisatio’on fixe toutes les matrices recherchées sauf une et lotsque

liées par exemple & une estimation des mammég et Mz('Q)‘ considére les matriceA” et A” comme "indépendantes” de
Le probléme considéré est le probléme de l'identification®- Ce sera le cas de l'algorithme propose.

aveugle de la matricA et des matrices diagonalﬁzgj), Vi =

1,...,N;avecj = 1,2. 2.1 ALS

Lorsque le seul ensemblet, est considéré, le probléme est Nous considérons un algorithme des moindres carrés adterné
connu sous le nom de diagonalisation conjointe de matrices. 9

De nombreux algorithmes ont été proposés pour résoudre gur d,e_cqmposer conjomte,mgnt I_es deu,x er.lsembles de r.n\atn-
X ces définis en (1) et (2). L'objectif est d’estimer, de mamier

probléme, par exemple [1], [2] et [9]. i i : i .) " 7
Lorsque les deux ensembles précédents sont considérés'&RUrsive, les matrices inconnuBs”, A, A" etA”. }

méme temps, relativement peu d’algorithmes ont été praposé En fixant les valeurs da, A* et A”, on détermineD.”.

Une premiére solution a été donnée dans [8] et un algorithméne fois celle-ci obtenue, on la combine avet etA” (main-

de gradient relatif a été proposé dans [7]. tenues a leurs valeurs fixées précédemment) pour esfimer
Notre approche s’inspire des travaux proposés dans [9] polEnfin, il ne reste plus qu'a évaluar” et A7 en utiIisantDEj)

une part, et des travaux liés a la décomposition Parafac poet A établies dans les étapes précédentes.



Pour plus de clarté dans les expressions & venir, nous défin.1.3 Mise a jour deA

sons les arrangements de matrices suivants : o , . . C s s
La derniére étape de I'algorithme proposé consiste a déter-

vdDW) & [vecdiag(ng)), o ,vecdiag(D%?,)], (3)  miner les matriceA” et A", exprimées dans la suite pAr.
G) & ) ) ! En dépliant verticalement les deux ensembles de matriges (1
vMY’ = [vec(My”), . .., vec(My )], (4) et (2), on obtient la formulation suivante :
1 1 . .
M, 2 MY, M), ) M) ADY)
M, 2 MP, . M), (6) ; = ; A. (13)
D; 2 [DYA,...,DYA]. 7) My ADY)

L'opérateurvec(-) empile toutes les colonnes d’'une matrice Finalement, on obtient I'estimation suivante
dans un vecteurecdiag(-) récupére la diagonale d’'une ma-

trice dans un vecteur. Enfid, servira a représenter les versions AD&J) M&J)
transposées et hermitiennesAle A — : . (14)
ADY) MY

2.1.1 Mise ajour deDEj)
Ainsi, l'utilisation de ces trois étapes permet d’estintéra-
tivement I'ensemble des matrices inconnues mais toutgaarti

vec(XYZ) = (2T @ X)vec(Y) ulierement la matrice de mélange

En considérant la propriété suivante de I'opérateu(-)

ou ® représente le produit de Kronecker, nous pouvons en dé- .
duireVi =1,...,N; : 9.2 Line search

; ~ ; Un tel algorithme peut avoir des problemes de vitesse de
vee(M{) = (A" @ A)vec(D;) convergence, par exemple lorsque deux vecteurs colonne de
= (AT o A)vecdiag(DZ(-j)), (8) A sont quasiment colinéaires. Dans ce cas, nous proposons et
N ) _ i o développons une approche de type "line search” [6]. Le jp&c
ou © symbolise le produit de Khatri-Rao. L'application de ¢onsiste a mettre & jour les matrices recherchées de la facon
(8) aux ensembles (1) et (2), en utilisant les définitionse{3) g ivante (en ce qui concerme) :
(4), conduita: e i -
MO = (AT & A)jvdD), © A=A+ p(A A7) =A"" "+ pT4. (15)
, en sachant bien évidemment que cela reste valable pour les ma
En se servant dedD) e CN*N; qui contient tous les tricesDY), A" et AT. Le pag € R* peut étre fixé par avance.
termes diagonaux dB"”, il vient : '

Dz(-j) _ unvecdiag{(AT o A)TVM(J')}_ (10) 2.2.1 Enhanced Line Search (ELS)

La méthode présentée ci-dessus est significativementande|i

L'opérateurunvecdiag(vdD ) reconstruitvdD"?) sous la I : . :
forme d'un ensemble de matrices diagonale¥* N x N, et en calculant le pas de maniére optimale. A cette fin, on censid
, ere le critere quadratique suivant :

(1)1 représente la pseudo-inverse (Moore-Penrose) d’'une ma-

trice. | 9 N, . |
Ji(ADY) =378, 3 |ATDY AF - M|, (16)
2.1.2 Mise ajour deA j=1 i=1

En ayant mis & jour les matric&,”’, on peut passer a 'é- 0UfS1 = a, 2 =1 —a, a € [0,1], (-) correspond a 'estimée
tape suivante de I'algorithme qui consiste a mettre a jour 1€ () et|| - || » représente la norme de Frobenius.
matrice de mélangd. Le dépliement horizontal des matrices EN rappelant qugA |7 = tr {A A}, (16) peut étre écrit
définies en (5) et (6) permet de se rendre compte que la matri€8Us la forme d'un polyndme de degré 6t naturellement,
A est multipliée a droite par la concaténation de deux matrices@ dérivée en fonction geamene un polyndme de degré 5 :
introduites en (7) :

6
A D)=/ 17
My, M;] = A[D s, D 4] (11) Je(A, D) ;p‘”’ (17)

On obtient alors directement une estimationAe (Tu(A, DY 5
. W =Y (1 +Dpar. (18)

A = My, My][Dyn, D yr]'. 12) p 1=0



Dans un but de concision, les indicés— 2) et (-) sont im- Deux cas seront considérés dans les simulations : le cas carr
plicites. On montre que les coefficientsprennent les valeurs et le cas rectangulaire. Afin de considérer le cas rectamgula

suivantes : pourFAJD, une projection sur I'espace "signal” associé aliix
3 plus grandes valeurs propres de la matrice obtenue partéanca
a; = Z tr{ZnZ,} m+n=I, (19) nation des 2 ensembles (1) et (2) est d’abord effectuée. Ceci
S nous raméne alors au cas carré. Linitialisation des aigoes

9 N, ) & se fera en utilisant le projecteur défini ci-dessus, et dest |
Zo = Zgzl Bi 23'\[:_1 tr{ADz(‘ _)A} - pace correspond donc au rang de la matfice
7z, = Zj:l Bj lejl tr{ADiJ TA + ATD(_]')A L )
() X ! 4 Matrices M ), 4 Matrices M@ et 100 Monte Carlo
+TaD;”A} 5 : : ; ; : ; : ; :
. 1 = = =ALS
Zo =30, B i tr{AT Tz + TADY T4
+TAT A}
2 N

Z3 = 2521 Bid i t{TAT(» T4}

Laracine de (18) qui minimise (17) sera donc choisie comm
pasp.
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3 Simulations

Indice de Performance (dB)

-35+ \\ 4
Les simulations présentées illustrent les performancEalee a0l o\ N e e
gorithme proposeé. Il sera comparé a une extension aux 2 e
sembles considérés de I'algorithi&)D suggéré dans [8]. ™ 10 2 3 4 s w0 70 8 9 100
La matriceA € CM*N | ainsi que lesV sources complexes Iterations

S, sont générées aléatoirement, suivant une loi uniforme de

moyenne nulle. La variance est unitaire peuret égale &2  FIGURE 1 —Indice de Performance en fonction du RSB pour le
pour les sources. Le brul est créé suivant une loi gaussi- cas carré

enne de moyenne nulle et de variange A partir de cela,

nous définis2sons le rapport signal sur bruit (en dB) par RSI 4 Matrices M®, 4 Matrices M® et 100 Monte Carlo
-32 T T T T
= 1010%10(2_%)- —_ - - -ALS
NN N - . ALS,
On considére un modéle de signal directement sous la forn % . B
vectorielle : 3 \, )
o B
X = AS + B. (20) S sl ‘~‘< ]
. o L E .
Lesk ensembles de matrices définis en (1) et (2) sontcrées¢ 5 "\
utilisant des statistigues cumulantes d’ordre quatramésts en "a-‘_) 8y \ 1
utilisant N, = 2% échantillons : o "
@ 40 -, g
1 Siel
(mq(;j))k:Cum(xiam;amk7x2)7 (21) g '~‘~,~’~’ _________________ 4
(m(2)) = Cum(z;, x;, T, },) (22) 3 | 1
ij k - iy Ly bky L)y -8
ou(-)* correspond au conjugué e etl < 4, j, k < M. Nous sk - ‘ ‘ - 0

obtenons donc deux ensembles composé¥ deatrices.
Pour comparer les algorithmes, nous utilisons un indice de
performance, présenté dans [3] et définit comme suit :

o (£

RSB (dB)

FIGURE 2 — Indice de Performance en fonction du RSB pour le
cas rectangulaire

o \jo3 max 1G5 Dans lafigure 1, le cas carré est considéré, a¥ee N =4
etN; = Ny = 4. Lindice de Performance est moyenné sur 100
1 s i 1Gi ;1% réalisations indépendantes (Monte Carlo). On remarque que
+T(r —1) Zl Zl m -1, (23 l'algorithmeALSg s fournit des résultats similaires®.S mais
Jj= 1= 1 ’

surpassextendedFAJD. Ceci est logique. En effet, le pas opti-

00G = BA etB = Al est calculée a partir de Pestimation de mal ne change pas les performances, mais seulement laevitess
A de convergence.
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termédiaire d'un algorithme de type ALS couplé a une mise a
jour linéaire a pas optimal, permet d’obtenir de bons réssilt

en terme de performances.
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Le cas rectangulaire est présenté dans la figure 2,/avec
4, N = 2 et N; = Ny = 4, moyenné aussi sui00 réalisa-
tions indépendantes. Les algorithmes proposés ont égateme
de meilleurs performances qeetendedFAJD.
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