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/ Abstract

Blind source separation can be described as the process allowing to
separate source signals when being mixed, without any a priori information
on the mixture structure. This thesis proposes several low computation cost
algorithms for the separation of two single sources based on signals received
from two sensors. Both additive noise spatially white and spatially colored
are considered in this work. Developed algorithms have been extended to
include adaptive processing. The last part of this thesis deals with the
implementation of two real-time source separation algorithms on digital
signal processing DSP platform (TT TMS320C6713).

Key Words: Blind Source Separation, Second Order Statistics, Digital signal
\processor, instantaneous mixtures, Real Time implementation.

\

ﬂ?ésumé

La séparation aveugle de sources consiste a récupérer un ensemble de
signaux sources a partir de leur mélange sans information a priori sur la
structure du mélange. Cette thése propose plusieurs algorithmes a colt de
calcul réduit pour la séparation de deux sources a partir de signaux recus par
deux capteurs. Les algorithmes proposés considerent les deux cas de bruit
additif ; spatialement blanc et spatialement coloré. Des versions adaptatives
des algorithmes développés sont aussi proposées. La derniere partie de la
these traite de l'implémentation en temps réel de deux algorithmes de
séparation de sources sur un processeur de traitement du signal DSP, en
Poccurrence le TT TMS320C6713.

Mot clés: Séparation Aveugle de Sources, Statistiques du Second Ordre,
processeur de traitement du signal, mélanges instantanés, Implémentation
Temps Réel.
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Introduction

Cette thése est consacrée au développement et l'implémentation de nouveaux
algorithmes de séparation aveugle de sources. Nous traitons dans ce travail le probléme
suivant : En disposant d’'une antenne de m capteurs et observant un mélange linéaire
instantané de n sources statistiquement indépendantes entre elles, nous nous proposons
de restituer les signaux sources a un facteur prés en absence de toute information
a priori sur la fagon dont ces signaux sources ont été mélangés. La séparation de
sources est effectuée en exploitant des informations portant principalement sur les
statistiques des signaux lorsque les signaux sources sont temporellement cohérents, il
est possible de résoudre le probléme en n’exploitant que les statistiques d’ordre deux [2].

Dans cette contribution, nous présenterons plusieurs algorithmes efficaces pour
Iidentification aveugle d'un systéme a deux entrées deux sorties. Ainsi, plusieurs
solutions sont proposées en exploitant les propriétés de cohérence temporelle des
signaux sources [3]. Une fois les coeflicients du canal identifiés, la séparation est
réalisée grace a un filtre spatial & "zero forcing” (Annulateur d’interférences). Lorsque
I'on connait d’avance les spécifications d’un probléme d’identification aveugle (par
exemple le nombre de capteurs et des sources impliqués), nous pouvons concevoir
des algorithmes spécifiques de séparation de sources. Il est & remarquer que de telles
solutions sont plus appropriées pour des implémentations sur DSP (Digital Signal
Processor) ou FPGA (Field Programmable Gate Array) oil les itérations sont souvent
évitées [4].

Le Filtrage adaptatif a atteint un niveau de maturité lui permettant, aujourd’hui,
de prendre une partie importante du traitement statistique du signal. Chaque fois
qu’il y a un besoin pour traiter des signaux provenant des opérations dans un
environnement avec des statistiques variables dans le temps, le filtrage adaptatif offre
une solution attractive et prometteuse [5|.

En outre, il est bien connu que lors de I'implémentation sur DSP, les divisions et
les racines carrées sont plus complexes & mettre en ceuvre que les multiplications et
nécessitent plus de ressources en espace mémoire et en temps. Cependant, dans le cas
de variation temporelle de I'environnement [6], [5], il est important de développer une
solution adaptative au probléme de Séparation Aveugle de Sources (SAS) comportant
un minimum de divisions et de calcul de racines carrées [7]. Ainsi, nous établirons des

13



INTRODUCTION

versions adaptatives des solutions d’identification aveugle proposées dans les cas de
bruit spatialement blanc et de bruit spatialement coloré.

Ce projet de thése consiste a proposer des algorithmes a cotit réduit de calcul pour
la séparation de deux sources a partir de deux capteurs en vue de leur utilisation dans
des applications temps réel. Ces algorithmes sont implémentés sur carte DSP selon
des architectures judicieusement choisies.

Ce mémoire de thése comporte cing chapitres organisés comme suit :

Dans le Chapitre 1, nous présentons une Rétro-perspective historique ainsi
qu'une introduction & la problématique de la séparation de mélanges linéaires ins-
tantanés de sources. Nous spécifions les hypothéses classiques et les indéterminations
inhérentes au probléeme de la SAS. Nous présentons aussi, dans cette partie, les
différents types de mélange. Enfin, les applications potentielles de la séparation
aveugle de sources seront présentées.

Dans le Chapitre 2, nous nous sommes consacrés aux différentes approches de
Séparation Aveugle de Sources possédant un lien direct ou indirect avec les approches
que nous développons dans cette thése. Ainsi, nous présentons dans un premier temps
de nouvelles techniques de séparation de mélanges linéaires instantanés de sources
dans le cas ou le bruit additif est spatialement blanc. Au cours de ce chapitre, il a été
vérifié les conditions d’identifiabilité des algorithmes développés. Ainsi, ces algorithmes
simples ont été simulés et les performances observés. Ces algorithmes pourront étre
facilement implémentables sur les processeurs du traitement du signal.

Dans le Chapitre 3, dans la continuité du travail réalisé au chapitre 2, nous
attaquons le probléme de 'identification aveugle en présence d’un bruit spatialement
coloré. Les algorithmes développés vérifient les conditions d’identifiablité. Ainsi, les
performances montrent l'efficacité de ces algorithmes. De part leur simplicité, ces
algorithmes pourront facilement étre implémentés sur les dispositifs embarqués et
notamment sur les processeurs du traitement du signal DSP.

Dans le Chapitre 4, nous introduisons 'aspect adaptatif de deux algorithmes
étudiés aux chapitres précédents. Ces solutions adaptatives efficaces & faible com-
plexité calculatoire et sans aucune division résout le probleme de la mobilité et de
I’embarquibilité car ces algorithmes sont appropriés pour l'implémentation sur les
DSP (Digital Signal Processor) et les FPGA (Field programmable Gate Array) ot une
division nécessite des ressources importantes.

Dans le Chapitre 5, nous proposons de procéder & une implémentation sur
processeur DSP des quatre algorithmes de séparation de sources présentant des
performances différentes en prenant en considération les contraintes liées au temps
réel. Enfin, nous conclurons ce chapitre par quelques exemples concrets d’application
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INTRODUCTION

de quatre algorithmes de la Séparation Aveugle de Sources développés dans les
chapitres précédents, en particulier, dans les domaines d’application de 'audio (parole
et musique).

Enfin, nous terminerons ce manuscrit par une conclusion générale dans laquelle
sont résumés les travaux présentés dans cette thése et sont abordées les perspectives
qu’ouvrent ces derniers pour de futurs travaux de recherches prometteurs.
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CHAPITRE
Bases de la séparation
aveugle de sources

1.1 Reétro-perspective historique

La séparation aveugle de sources (SAS) consiste a récupérer un ensemble de signaux
de sources dans lesquelles, seulement, des mélanges instantanés linéaires sont observés.
Cette séparation aveugle devient possible grace a des diversités existantes entre les
signaux sources. Ici, on suppose la diversité spectrale, stipulant que les sources ont des
spectres distincts susceptibles de se chevaucher.

Ce probléme de séparation de sources a tout d’abord été développé par les travaux
de Ch. Jutten, J. Hérault et B. Ans a partir de 1984 [8]. Dans [9], Jutten et Taleb
décrivirent le probléme biologique qui a initié les travaux sur la séparation aveugle
de sources. Celui-ci consistait a étudier les réponses musculaires émises a l'issue de
différentes sortes d’excitation.

En 1989, J.F.Cardoso [10]| propose de considérer les propriétés algébriques des
cumulants d’ordre quatre en utilisant I'information d’ordre deux pour rendre unitaire
la matrice de mélange, puis de l'identifier par des techniques de diagonalisation. En
revanche, il est montré dans [11] que les cumulants d’ordre quatre sont suffisants pour
permettre a eux seuls, d’estimer la matrice de mélange.

Puis les travaux de Comon, en 1994, " Independent component analysis, A

new concept ?" [12], ont permis de formaliser le lien entre la méthode d’analyse en
composantes indépendantes (ICA : Independent component analysis) et le probléme
de séparation aveugle de sources (BSS) dans le cadre d’un mélange linéaire. En effet,
grace au théoréme de Darmois [13], Comon a montré que I'ICA est équivalente a la
BSS dans le cadre de mélanges linéaires inversibles et non bruités, a condition qu’il y
ait au plus une source gaussienne.

Depuis les années 90, a partir de ces travaux, ont été développées de nombreuses
méthodes de résolution du probléme de séparation aveugle de sources dans le cadre
d’un mélange linéaires menant ainsi, a 1’élaboration de nombreux algorithmes. Pour
un exposé plus détaillé; nous recommandons de consulter [14] ou [7]. Ceci étant, la
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CHAPITRE 1. BASES DE LA SEPARATION AVEUGLE DE SOURCES

méthode de SOBI (Second Order Blind Identification) développée par A.Belouchrani
et al [15], [16], conduit & la séparation en exploitant un critére de diagonalisation
conjointe approchée d’'un ensemble de matrices de corrélation.

En 1999, Taleb et Jutten [17] ont traité un nouveau type de mélange, les mélanges
post non linéaires (PNL). En 2001, Cardoso [10], propose d’envisager "the three
easy routes to independent component analysis" pour des mélanges linéaires. A
cet effet, partant de la constatation que le probléeme d’analyse en composantes
indépendantes n’est pas équivalent au probléme de séparation aveugle de sources
dans le cas de signaux gaussiens indépendants et identiquement distribués (i.i.d.), il
propose d’envisager trois cas différents, de telle sorte que les deux problémes d’ICA
et de BSS soient équivalents. Ces cas difféerent par les hypothéses sur le modéle des
sources, on peut envisager de ce fait des sources non gaussiennes i.i.d; ou bien des
sources gaussiennes non stationnaires, ou enfin, des sources gaussiennes corrélées
temporellement. Dans [10], Cardoso décrit les différentes méthodes envisagées, en
fonction des hypothéses sur le modéle des sources, afin de résoudre le probléme
de séparation aveugle de sources, grace a l’analyse en composantes indépendantes.
Enfin, on peut citer aussi, les méthodes dites d’identification aveugle par les outils de
'analyse temps fréquence [18|.

La SAS est un probléme omniprésent dans de nombreux domaines, tels que
la réduction du bruit, traitement radar et sonar, amélioration de la qualité de la
parole [19], traitement du signal biomédical [2,20] et les communications sans fil [7].
Ce probléme a été largement traité dans la littérature et de nombreuses solutions
efficaces ont été proposées [18|. La SAS des mélanges instantanés a intéressé un grand
nombre de chercheurs en raison de ses nombreuses applications [21]| et sa souplesse
mathématique qui ménent & plusieurs solutions SAS simples |7].

La séparation de sources est effectuée en exploitant des informations portant
principalement sur les statistiques des signaux [10]. Lorsque les signaux sources sont
temporellement cohérents, il est possible de résoudre le probléme en n’exploitant que
les statistiques d’ordre deux, mais si les signaux sources sont temporellement blancs ou
présentent des densités spectrales normalisées identiques, en absence d’informations
a priori sur la distribution des sources, toute solution nécessite l'utilisation des
statistiques d’ordre supérieur a deux des signaux recus. Lorsque les distributions des
sources sont connues, une solution du maximum de vraisemblance devient possible.
Signalons que dans le cas de signaux sources temporellement blancs et gaussiens, le
probléme de la séparation aveugle de sources n’admet pas de solution. Toutefois, les
méthodes de séparation de sources exploitant les statistiques d’ordre supérieur tolérent
au plus une seule source gaussienne [18].

Le choix des méthodes fondées sur les statistiques d’ordre deux est motivé par la
capacité de séparer des sources gaussiennes et la prise en compte de la corrélation
temporelle et la réduction de la complexité arithmétique [22]. Pour des spécifications
particulieres, il est possible de concevoir un algorithme SAS spécifique. Pour le
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1.2. ILLUSTRATION DU PROBLEME DE LA SEPARATION AVEUGLE DE
SOURCES

présent probléme, le nombre des capteurs et des sources [23] sont spécifiés. Ensuite,
des solutions analytiques (closed form solutions) deviennent possibles. Ceci est,
spécialement, vrai pour un canal a deux entrées et deux sorties [24,25|. En outre, il
est bien connu que les divisions et les racines carrées sont plus complexes a implé-
menter que les multiplications et nécessitent plus de ressources spatiales et temporelles.

Dans le cas des environnements variables dans le temps [6], il est important de
fournir une solution adaptative aux problémes de SAS [26] avec un minimum de calcul
des divisions et des racines carrées [8].

1.2 Illustration du probléme de la séparation aveugle
de sources

Il est courant d’observer en milieu naturel des mélanges de signaux provenant de
sources différentes. Le célébre probléme de la "soirée cocktail" (effet cocktail party)
¢évoque le cas d’une soirée ou les voix des convives se mélangent allégrement [1|. Pour-
tant, chacun a déja constaté I'extraordinaire capacité de 'ouie humaine a différencier
I'une de ces voix en particulier, celle de leur interlocuteur par exemple (figure 1.1). Cette
capacité peut en effet étre qualifiée d’extraordinaire, lorsque 'on constate que 'oule
humaine est capable d’effectuer cette discrimination dans des conditions extrémes, que
ce soit en présence de trés nombreuses sources, ou encore lorsque le bruit ambiant est
bien supérieur a la voix que ’on cherche a discerner. Et bien souvent, la création d’Al-
lah réalise avec une facilité déconcertante cette tache qui devient trés ardue deés que
I’on souhaite la réaliser artificiellement. Ce probléme entre dans le cadre plus général de
la séparation aveugle de sources qui consiste a retrouver un certain nombre de sources
a partir des observations d’'un mélange de celles-ci.

Présenté ainsi dans son contexte le plus général, le probléme est trés difficile a
résoudre pour une machine. Pourtant, ce formalisme permet de modéliser les difficultés
rencontrées dans de nombreuses applications. Le probléme de la séparation de sources
consiste donc, & concevoir des méthodes capables de retrouver les N sources inconnues
observées aux travers de M mélanges inconnus des N sources. Ces M mélanges sont
obtenus par un réseau de M capteurs.

1.2.1 Modélisation du probléme "Mélange Linéaire Instantané"

Le probléme de la "cocktail party" est une illustration de la situation dans laquelle la
séparation aveugle de sources permet d’obtenir des résultats souvent trés convaincants.
Dans une piéce ol sont présentes deux personnes qui parlent indépendamment les unes
des autres, nous plagons aussi deux magnétophones. Il est naturel de penser que sur
les bandes des deux cassettes, on va pouvoir entendre les voix des deux personnes
superposées les unes sur les autres. L’objectif de la séparation aveugle est alors de
retrouver les paroles des deux personnes a partir seulement des 02 enregistrements des
magnétophones (voir figure 1.1) [1].
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Figure 1.1 — Tlustration du probléme de la séparation par la soirée cocktail [1].
n(t)
Bruit
sit) —» H — X(1) — W L SiT)
Signaux Signaux Signaux
Originaux - Observés - Estimés
Mélange Séparation
Figure 1.2 — Structure Générale.

Nous considérons un réseau de deux capteurs recevant des signaux a partir de deux
sources. La sortie du réseau est notée par x;(t),i = 1,..,2.. Celle-ci est corrompue
par un bruit blanc additif, noté n(¢) (voir figure 1.2). L’observation est classiquement
modélisée par :

x(t) = H s(t) + n(t), (1.1)

Ou s(t) est un vecteur 2 x 1 dont les éléments sont les sources s;(t), i = 1,..,2.
La matrice de mélange H, dont les éléments sont notés h;;, dépendant uniquement du
canal et des capteurs, est donnée par

H— ( hir hia )
ha1  hag
La matrice H est supposée de rang plein et les signaux sources sont du second ordre
stationnaires, temporellement colorés et mutuellement décorrélés [21]. Le but de la
séparation de sources est de restaurer les signaux source a partir des signaux de sortie
x(t) sans la connaissance de la matrice de mélange H. La solution de séparation de

sources basée sur des statistiques de second ordre suppose que les signaux source sont

décorrélés. En outre, nous supposons que le bruit n(¢) est spatialement blanc et non
corrélé avec les signaux source.

1.2.2 Meélanges linéaires convolutifs

Pour les mélanges linéaires convolutifs, les observations sont des mélanges linéaires
de signaux issus des sources par filtrage [11]|. Le modéle en temps continu est :
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1.2. ILLUSTRATION DU PROBLEME DE LA SEPARATION AVEUGLE DE
SOURCES

xi(t) = hyesi(t) +mi(t)  i=1,..2 (1.2)

eme eme

Ou h;; est la réponse impulsionnelle entre la j source et le ¢

lopérateur () correspond au produit de convolution.

capteur, et

1.2.3 Meélanges post non linéaires

Dans de nombreuses applications, les mélanges linéaires instantanés ou convolutifs
sont pris par défaut par exemple lors de saturations de capteurs. Taleb et Jutten [17|
ont traité les mélanges instantanés post non linéaires (PNL). Le modéle se déroule en
deux étapes, la premiére étape est un mélange linéaire instantané. Dans la seconde
étape, chaque observation passe par une fonction non linéaire. Le modéle PNL s’écrit :

x;(t) :ﬁ-(Zhiij(t)Jrni(t)) i=1,..,2 (1.3)

Dans cette thése, on ne considére que le cas de mélange linéaire instantané.

1.2.4 Indéterminations et limitations

On peut observer que la représentation (1.2.1) n’est pas unique. Dans le contexte
de la séparation aveugle de sources, I'identification exacte de la matrice du mélange H
est impossible, comme illustré par la relation suivante :

2

x(t) =H s(t) + n(t) = ZZ—Z a; s;(t) +n(t) (1.4)

ol a; € R* et h; dénote la 1™ colonne de H. Par conséquent, I’échange d'un
facteur scalaire fixe entre le signal source et la colonne correspondante de H n’affecte
pas les observations. Un avantage peut étre tiré de cette indétermination sans aucune
perte de généralité, en supposant une variance unité des signaux source, de sorte que la
dynamique de la source est représentée par I'amplitude des colonnes correspondantes
de H. On note aussi que la numérisation des sources est arbitraire [18].

Par conséquent, 'identification aveugle de H se rapporte a la détermination d’une
matrice H & un facteur et une permutation prés de ses colonnes. Le point crucial est
que ces indéterminations n’entravent pas la séparation de sources. Si la matrice H est
estimée & un facteur et une permutation prés de ses colonnes, elle permet encore de dé-
terminer les signaux source a la permutation correspondante ct le facteur d’échelle [27].
Dans cette thése, nous exploitons ces indéterminations pour développer des algorithmes
de SAS spécifiques sans divisions.

Dans la littérature, nous trouvons aussi d’autres stratégies pour lever I'indétermi-
nation sur les puissances des sources qui consistent, soit & :
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— Fixer les éléments diagonaux de la matrice séparante a 1 |28|
— Fixer les éléments diagonaux de la matrice de mélange H a 1 (8]
— Fixer la norme de chaque vecteur colonne de la matrice séparante a 1 [29]

Nous proposons au chapitre 3, une autre stratégie pour lever cette indetermination
sur les puissances des sources.

Finalement, pour résumer, nous appellerons "séparation de sources" l'opération
qui, a partir des signaux capteurs, nous permet d’obtenir un ensemble de signaux
proportionnels aux signaux émis par chacune des sources. De méme la matrice de
mélange ne peut étre estimée qu’a un facteur et & une permutation pres de ses colonnes.

1.3 Principe de la séparation aveugle de sources

Le principe général de la séparation de sources consiste & appliquer des transfor-
mations aux observations, pour obtenir des signaux statistiquement indépendants qui
seront proportionnels aux signaux sources qu’on veut estimer. Ainsi, le probléme de
la séparation de sources revient a celui de la recherche de composantes indépendantes,
dans un mélange linéaire de ces derniéres. Nous serions tentés de penser, comme pre-
miére solution, a rendre les observations indépendantes a l'ordre deux en exploitant
la matrice d’autocovariance de ces derniéres, mais on s’est rendu compte rapidement
dans [18], que celle-ci est insuffisante pour identifier la matrice de mélange. En effet, la
matrice d’autocovariance des observations est donnée par :

R, = E[z(t)z(t)'] = HH” + R, (1.5)

En supposant que les signaux sources soient de puissance unité : Ry, =1,

Certaines techniques de séparation de sources commencent d’abord par utiliser la
matrice d’autocovariance des observations pour déterminer la matrice H a une matrice
unitaire, ensuite, elles tendent & chercher cette rotation manquante en utilisant d’autres
informations. Dans le cas ou les signaux sources présentent une cohérence temporelle,
nous pourrons utiliser les matrices d’intercovariance des observations pour déterminer
la matrice unitaire manquante. Dans le cas ot les signaux sources sont non gaussiens,
on utilise des cumulants comme outils de test d’indépendance [18| afin d’obtenir des
signaux statistiquement indépendants & un ordre supérieur a deux. Si les distributions
des sources sont connues, le probleme de la séparation de sources devient celui d’une
estimation des parameétres précédents au sens du maximum de vraisemblance [16].

1.4 Hypothéses classiques de séparation de sources

La séparation est dite aveugle (non-supervisée ou bien autodidacte) si on est capable
de séparer les signaux sans aucune information sur le systéme de mélange et que les
sources sont inobservables. Sans hypothéses supplémentaires la SAS apparait comme
un probléme insoluble. C’est pourquoi la plupart des techniques de SAS reposent sur
I’hypothése d’indépendance des sources, laquelle implique leur décorrélation, c’est a
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dire que la fonction d’intercorrélation entre deux sources s;(t) et s;(t) avec i # j est
nulle pour tout retard 7 sachant que Ry;(t,7) = El[s;(t)s}(t+7)] = 0'. En fonction des
méthodes, un certain nombre d’hypothéses autres que I'indépendance s’avérent parfois
nécessaires au bon fonctionnement des méthodes de SAS [30] :

1.

Les composantes du vecteur des sources s(t) sont temporellement colorées, ce qui
signifie que la fonction d’intercorrélation entre une source et sa version retardée
ou bien entre deux versions retardées de cette source est non-nulle.

Le vecteur des sources s(t) est stationnaire au sens strict et ergodique, cette hy-
pothése trouve son intérét lorsque certaines quantités statistiques (telles que les
cumulants, les covariances, . . .) doivent étre estimées & partir d’une seule réali-
sation d'un processus aléatoire. Généralement, l'estimateur statistique non-biaisé
est consistant dans le contexte stationnaire ergodique. Cependant, du point de
vue pratique ou plus précisément pour des signaux de parole, des signaux is-
sus de télécommunications, de machines tournantes ou d’engrenages, les signaux
biologiques et physiologiques (ElectroEncéphaloGramme (EEG), Electro-Cardio-
Gramme (ECG), Electro-Myo-Gramme (EMG), Magnéto-Encéphalo-Gramme
(MEG), température, . . .), . . ., cette hypothése n’est pas toujours vérifiée.

Dans le cas d’un systéme de mélange sur-déterminé, le nombre de capteurs m est
supérieur au nombre de sources n.

Dans le cadre des mélanges convolutifs (resp. instantanés), la matrice H ob-
tenue apreés reformulation du modéle convolutif est de rang plein, c’est & dire
rang(H) = N, ceci garantit 'existence d’une inverse a gauche de la matrice H, et
donc l'existence du séparateur.

Le vecteur n(t) contenant les bruits est stationnaire. Cette hypothése ne trouve
un intérét que d’un point de vue pratique (comme pour I'hypothése 1), en d’autres
termes clle n’est pas nécessaire en théorie.

Les composantes de s(t) sont statistiquement indépendantes des composantes de
n(t).

Les composantes de n(t) sont blanches mutuellement indépendantes, de moyenne
nulle et de variance 2. La gaussianité permet aux méthodes utilisant des cumu-
lants d’ordre strictement supérieur a deux d’étre insensibles aux bruits gaussiens.

1.5 Applications potentielles

La séparation de sources présente un grand intérét pour de nombreuses applications

qui se focalisent présentement sur trois domaines : le biomédical [31], 'audio [32] et les
télécommunications [33]. Un des avantages majeur de la séparation de sources est de
ne pas nécessiter la connaissance d’un signal de référence, comme il est d’usage dans

les

méthodes classiques de traitement du signal. En outre :

— Pour séparer des signaux biomédicaux (EEG, ECG,.., etc.) [34] [35], les capteurs
de surface sont suffisants, et évitent ainsi d’utiliser des méthodes invasives pour
placer des électrodes sur les sources de référence.

1. On suppose ici que les signaux sont de moyenne nulle.
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— Des signaux de brouillage, méme ressemblants aux signaux utiles, peuvent étre
éliminés sans probléme particulier [36] [37].

— Le diagnostique des défauts mécaniques dans des machines tournantes utilisant
I'analyse vibratoire [38].

1.6 Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre que le probléme de la séparation de sources revient
souvent a celui de la recherche de composantes indépendantes dans un mélange linéaire.
Par ailleurs une identification compléte de la matrice de mélange est impossible dans
un contexte aveugle. La matrice de mélange ne peut étre estimée qu’a un facteur et
une permutation prés de ses colonnes.

Certaines méthodes de séparation aveugle de sources procédent d’abord par 'identi-
fication aveugle du mélange ensuite restituent les signaux sources par des procédures de
filtrage spatial. Dans un contexte aveugle I'hypothése de base en séparation de source
est I'indépendance statistique des signaux sources. Cette hypothése ne suffit pas a elle
seule pour résoudre le probléme de la séparation de sources. Il est nécessaire alors de
disposer d’une hypothése supplémentaire.

Dans ce qui suit, nous nous baserons sur les méthodes de séparation de sources
exploitant la cohérence temporelle des sources, donc, utilisant uniquement les statis-
tiques d’ordre deux en s’intéressant & trouver des algorithmes simples en vue de leur
implémentation sur des circuits hardwares.
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CHAPITRE
Résolution analytique du
probléme de
I’'identification aveugle en
présence de Bruit
spatialement blanc

Dans ce chapitre, nous proposons un nouvel algorithme efficace pour 'identification
aveugle d'un systéme a deux entrées deux sorties dans le cas ou le bruit additif est
spatialement blanc. Par la suite, plusieurs variantes sont développées.

2.1 Solutions  analytiques d’identification  au
deuxiéme ordre

Reprenons la version des données échantillonnées du modele (1.1),
x(n) =Hs(n) +n(n),  s(n) = [si(n) s2(n)]" (2.1)

Avec les hypothéses formulées dans la section 1.2.1 et x(n) = [z1(n) z2(n)]T, x; =
[2;(1), ...,z (T)]T (i = 1,2) les échantillons du vecteur observé sur le capteur i, s; =
[Si(l)7 ‘”781'(T)}T7 RSiSj = E[Si SJT] :

Nous pouvons alors écrire les observations sous la forme :

z1(n) = h1181(n) + hizse(n) + ni(n), (2.2)
To(n) = ho1$1(n) + haosa(n) + na(n), (2.3)
E[ni(n) n;(n — k)] = E[n;(n) n;(n)]6(k) (2.4)

Ou E[] désigne l'opérateur de I'espérance mathématique, sachant que nous sommes
dans le cas d’un bruit temporellement blanc. Les statistiques exactes et celles estimées
sont sous la forme :
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CHAPITRE 2. RESOLUTION ANALYTIQUE DU PROBLEME DE
L’IDENTIFICATION AVEUGLE EN PRESENCE DE BRUIT SPATIALEMENT

BLANC

oy (F) = Efxi(n) %;(n — k)] (2.5)
R 1 N-1

Py (K) = Z zi(n)z;(n — k) (2.6)

Ou N : nombre d’échantillons, k : retard temporel. On obtient alors le systéme
d’équations suivant :

Txix; (k) = h%lrslsl (k) + h%QrSQSz (k) + 025(k)> (27)
rxzxz(k) = hglrslﬁ (k) + h32r5252 (k) + 0-26(]{:)7 (28)
rX1X2<k) - h11h21r5151 (k) + hl?h?Qrstz (k) + Ininy (O)é(k)a (29)

Si le bruit est spatialement blanc alors ry, 5, (0) =0

2.1.1 Résolution du systéme d’équations

Pour résoudre le systéme d’équations (2.7) a (2.9), nous proposons de définir les
opérateurs suivants F;;, T;;, F; et T; tels que :

K
1
Fi=— > T () (2.10)
k=1
1 K
Fy = D Ty (K) (2.11)
k=1
1 k
Fip = D 1y (k) (2.12)
k=1
T) = 14,5, (0) — 07 (2.13)
Ty = I'yyx, (0) — 0° (2.14)
T12 = I'x;xo (0) (215)
et on pose :
1 K
Ry = — > e (k) (2.16)
k=1
1 K
Ry = ; Yoy, () (2.17)
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L’hypothése d’identifiabilité aveugle permet, sans perte de généralité, de supposer :

Ts;s, (0) = Iss, (0) = 1.

En appliquant ces opérateurs aux équations (2.7) a (2.9), nous obtenons le systéme

d’équations suivants :

F, = b3 R, +h5R,,

T, = h%l + h%%

Fy = h3 R+ h3Ro,

Ty = h%l + hgzy

Fio = hihaRy + hioheRo,
T2 = hithoy + highao,

A partir des équations (2.18) et (2.19), nous obtenons :

B2 F,-TiR,
11 Rl _ R2 )
2 _ F, - TR,
12 R2 _ Rl ’
Les équations (2.20) et (2.21) donnent :
o Fo— TRy
hyy = )
R - R,
o,  Fo—ToRy
hoy = ]
R, - Ry

A partir des équations (2.22) et (2.23), nous aurons :

Fi, — TR
hahy =~
1= 2
Fi, — TR
2 1

Des équations (2.25) et (2.29), on obtient :

h12 Fl - TlRl

hzy  Fiz— TRy
Des équations (2.27) et (2.29), on obtient :
hes  Fy —ThRy

hiz  Fio— TRy

(2.25)

(2.26)

(2.27)

(2.28)

(2.29)

(2.30)

(2.31)
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En utilisant les équations (2.30) et (2.31), nous arrivons a I’équation du second
degré suivante :

(F3, — FoFy) + (ToF; + T1Fy — 2F . T12) Ry + (T, — T/ T2)RT = 0 (2.32)
En suivant la méme approche, des équations (2.18) et (2.28), on déduit :

hiy  Fi1—TiRy

o T e 9.33

hot  Fi2 —TiRa (2.33)
Des équations (2.26) et (2.28), on obtient :

hor — Fo —ThR, (2.34)

hiy Fio— TRy

En utilisant les équations (2.33) et (2.34), on obtient 'équation du second degré
suivante :

(F2, — FyF,) + (T,F, + T\F, — 2F,T15)R, + (T2, — T, T,)R2 =0 (2.35)

On remarque, dans les équations (2.32) et (2.35), que Ry et Ry sont solutions de
la méme équation du second ordre. Nous montrerons par la suite que cette équation
posséde deux solutions distinctes sous les conditions d’identifiabilité, R; # Ra.

A partir de la résolution de I'équation du second ordre (2.32) ou (2.35), on peut
déduire les quantités Ry et Ry tels que :

b+c
R, = 2.36
! 2a ( )

b—rc
R, = 2.37
2 2a ( )

sachant que :

b=2F,,F,, — T.F, + T,F, (2.38)
a=T%,-T,T, (2.39)
& = (ToF; — T1Fy)? + 4(T15Fy — ToF15)(ToF; — T1F1y) (2.40)

On obtient alors :

27



2.1. SOLUTIONS ANALYTIQUES D’IDENTIFICATION AU DEUXIEME ORDRE

QCLFl — T1 (b — C)

hi, = o (2.41)
R, — 2aF2—2'IC‘2(b—|—c) (2.49)
by = 22~ Tl =9 (2.43)
hishsy = QGPHZ'_;E”(b*'C) (2.44)

Grace a l'indétermination da a l'identification aveugle, on remarque que :

2C.h%1 2C.h22h12 hll h12 20.h11 0
= ; (2.45)
20.h11h21 2C.h§2 h21 h22 0 2C.h22

est aussi une solution. D’oul une estimée de la matrice de mélange est donnée par :

. 2a.F1 — T1<b — C) 2(1.F12 - Tlg(b + C)
2(I.F12 — Tlg(b — C) 2(1.F2 — Tg(b + C)

2.1.2 Matrice de Séparation

A présent, I'objectif est de déterminer les coefficients de la matrice de séparation,

notée :
W11 Wiz

W = (2.47)

Wo1 Wa2

Les signaux source seront estimés comme éléments du vecteur de W x(t). Plusieurs
critéres de minimisation et de maximisation peuvent étre utilisés pour optimiser les
coefficients de pondération de la matrice de séparation [18|. Cela comprend la maxi-
misation du rapport signal sur interférence plus bruit ou minimiser linéairement la
variance des signaux source estimées. Ici, nous calculons le filtre spatial "zero-forcing”,
qui maximise le rapport signal sur interférence (SIR) a la sortie du filtre. Prenant en
compte les indéterminations inhérentes a la séparation aveugle de sources, la solution
du zero-forcing est donnée par :

WH=PD (2.48)

Ou P et D sont, respectivement, une matrice de permutation et une matrice dia-
gonale. Une solution possible a I’équation (2.47) est proposée par :

h22 _h12
W = (2.49)
_h21 hll

28



CHAPITRE 2. RESOLUTION ANALYTIQUE DU PROBLEME DE
L’IDENTIFICATION AVEUGLE EN PRESENCE DE BRUIT SPATIALEMENT
BLANC

Ot les coeflicients h;; sont donnés par I'équation (2.46). La matrice de séparation
est donnée alors par :

g 26L.F2 — Tg(b + C) —2a.F12 — Tlg(b + C)
W = : (2.50)
—20,.F12 - Tlg(b — C) 2&.F1 — T1 (b — C)

Pour estimer les coefficients de la matrice de mélange, une estimation de la variance
du bruit ¢? est nécessaire. Elle peut étre obtenue par la décomposition propre de la
matrice de covariance de données si un troisiéme capteur est disponible [27]. Alter-
nativement, o peut étre estimée seulement & I'aide de deux capteurs avant le début
de l'enregistrement des données. Il est également possible d’estimer o2 en choisissant
la valeur qui minimise (au sens des moindres carrées) l'auto-corrélation (a des laps
de temps différents) entre les deux sorties de H(o?)"1x(¢). Notons qu’en pratique, les
matrices de corrélation temporelle des données sont remplacées par leurs moyennes
temporelles. Pour poursuivre une non-stationnarité éventuelle, ces matrices de corré-
lation temporelle peuvent étre estimées de facon adaptative en utilisant, par exemple,
une mémoire exponentielle. Cet aspect est traité au chapitre 4.

Dans cette section, nous avons formulé un nouvel algorithme analytique pour I'iden-
tification aveugle ASOBI simple et facilement implémentable dans le cas d’un bruit spa-
tialement blanc avec une variance connue ou estimée. Ainsi, on présente I’algorithme
ASOBI ayant la solution suivante :

R QG.Fl - Tl(b - C) 20,.F12 - le(b + C)
H= ; (2.51)
2a.F12 — Tlg(b — C) 2(1.F2 - TQ(b + C)

L’algorithme ASOBI est résumé dans le tableau Algorithm 1.

Algorithm 1 Résumé de 'algorithme ASOBI

: Observer : les vecteurs X1, Xs ;

Estimer : r;;(k), i,j = 1,2 avec k =0, --- , K en utilisant I'équation (2.6) ;
Calculer : Ty, Ty, T15, F1,Fy et Fyy en utilisant les équations de (2.10) a (2.15) ;
Calculer : b, a, c en utilisant les équations de (2.38) a (2.40) :

Estimer la matrice : W selon I'équation (2.50);

Estimer les signaux source : §(t) = Wx(t) (t =1, .., 7).

2.2 Algorithme Analytique pour I’identification
aveugle k-ASOBI

Nous suivons ici la méme démarche de la section précédente mais en choisissant
d’autres opérateurs pour la résolution du systéme d’équations (2.7) a (2.9), ainsi :

’

F, = ryx, (k) (2.52)
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/

F) = Ty, () (2.53)
F/12 = Ix;xy (k) (2'54>
T = 1y, (0) — 0 (2.55)
T, = Iy, (0) — 0 (2.56)
T/12 = I'xyxy (O) (2-57)
on pose :
R, = 1y, (k) (2.58)
R, = Ig,s, (k) (2.59)

Nous obtenons la méme solution que I’équation (2.46) mais avec des opérateurs
différents. En partant toujours de I’hypothése d'un bruit spatialement blanc de variance

connue ou estimée. En choisissant un retard k arbitraire, on peut avoir des algorithmes
tels que 1-ASOBI, 2-ASOBI...., k-ASOBI. On obtient alors la solution suivante :

20.F, —T{(b—¢) 2a.F,—Tb+c)

H = ; (2.60)
2a.F, —Tih(b—c) 2a.F, —Tyb+c)
ct la matrice de séparation est donnée par :
_ 20.F, —To(b+c¢) —2a.F,—T(b+c)
W = ; (2.61)

—2a.F, — Ti(b—c¢)  2a.F, — Ty (b—c)

L’algorithme, appelé k-ASOBI, est résumé dans le tableau Algorithm 2.

Algorithm 2 Résumé de I'algorithme k-ASOBI

1: Observer : les vecteurs xi, X ;

2: Estimer : r;;(k), 7,7 = 1,2 pour un choix arbitraire du retard k en utilisant
'équation (2. 6)
Calculer : T}, T,, T}, F;,F, et F, en utilisant les équations de (2.52) a (2.57);
Calculer : b, a, c en utlhsant les équations de (2.38) a (2.40) :

Estimer la matrice : W’ selon 'équation (2.61);

SO AN S

Estimer les signaux source : §(t) = W'x(t) (t = 1,..,T).
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2.3 Conditions d’identifiabilité

Dans cette section, nous déterminons les conditions qui permettent d’identifier la
matrice H du modéle (1.1) & une permutation et un facteur prés de ses colonnes. Pour
que la matrice H soit identifiable, il est nécessaire et suffisant que I’équation (2.35)
ait des solutions réelles et distinctes. Pour cela, il faudra que le discriminant de cette
équation d’ordre 2 soit positif et non nul. Ce déterminant A est donné par :

A = <T2F1 + T1F2 — 2F12T12>2 — 4((T12)2 — Tng)((F12)2 — FQFl) (262)
Le développement de cette équation nous donne :

A = (TgFl — T1F2)2 + 4(F12F2 — T2F12)(T12F1 — T1F12) (263)

On remplace les expressions des termes Fy, Fy, F19, T, T5 et T4 selon les équations
(2.18) & (2.23) 1. On obtient apres quelques calculs le résultat suivant :

A = [(h3,+h3y) (h7,R1+hTRs) — (B3, +h35) (h3 R4 15, Ra) |2 +4[[(ha1hot + haohas ) X
(h§1R1 + h§2R2) - (h§1 + h%g)(hllhﬂRl + hi2hasoRo)|[(h11ha1 4 highas) X
(h/%lRl —|— h%QRg) — (h%l + h%Q)(hnhglRl + h12h22R2)” (264)

Alors :

A = [(hi1ho + hashor)(Rirhas — hishar)(Ry — Ra)J? + 4[—hoohar (i has — hishar) X
(R1 — Ra)hizhii(hiihay — highor)(Ry — Ra)]  (2.65)

Ainsi, on obtient :

A - [(h11h22+h12h21)(h11h22_h12h21)(R1 _R2)]2_4h22h21h12h11[(h11h22_h12h21)><
(R, — Ry))* (2.66)

On obtient finalement le résultat suivant :

A = (hi1has — hizho) (R — Ro)? (2.67)
Alors :
A = (det(H))*(R; — Ry)? (2.68)
Il est clair que la matrice H est identifiable si et seulement si det(H) # 0 et
R1 7é R2 :

1. On aura exactement les mémes expressions aussi bien pour les algorithmes ASOBI et k-ASOBI.
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— La premiére condition est toujours vérifiée puisque dans le modéle (1.1) la matrice
H est supposée de rang plein.
— La deuxieme condition va dépendre des statistiques utilisés pour chaque algo-
rithme pour rendre Ry # Ro.
Il est clair que si les sources ont des spectres normalisés identiques, Ry sera égal a Ry
quelque soit la statistique d’ordre deux choisie. Dans ce cas, les algorithmes proposés
ne pourront pas séparer des signaux sources avec des spectres normalisés identique.

2.4 Algorithme Analytique pour I’identification
aveugle Optimal k-ASOBI

Dans cette section, nous exploitons les résultats d’identification trouvés dans la
section précédente, ainsi nous nous intéressons a l’algorithme k-ASOBI dans le cas ou
le choix du retard k rend I'algorithme k-ASOBI le plus performant possible. En effet, le
choix du retard k est sélectionné d’une maniére optimale, ainsi c’est la valeur de k qui
rend la différence (R — R;,) maximale. Comme la valeur 2 de (c2(k)) est proportionnel
a (R; — R,) (voir section 2.3) :

*(k) = (ToF| — T\ Fy)® + 4(TpFy — ToF ) (TpF, — TiF,) = det(H)' (R, - R,)’
(2.69)

on aura donc :

k-optimal = argmax;(c*(k)) (2.70)

Si pour toutes les valeurs de k, ¢?(k) est nulle (ou égale au zéro machine), ceci nous
renseigne que le probléme de séparation de sources n’est pas solvable au second ordre.

Une fois la valeur optimale de k est trouvée, on obtient alors la solution suivante

20.F, — T, (b—¢) 2a.F,,—Ty(b+c)

1"

20.Fy, — Tiy(b—c¢) 2a.F, —Ty(b+c)

et la matrice de séparation est donnée par :

2a0.F, —Ty(b+¢) —2a.F,, —Ti,(b+c)
W' = : (2.72)

/

—2a.F, —T,(b—c) 2aF, —T[(b—c)

L’algorithme, appelé Optimal k-ASOBI, est résumé dans la tableau Algorithm 3.

2. (c?(k)) représente le discriminant représenté par 1’équation (2.62).
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Algorithm 3 Résumé de ’algorithme Optimal K-ASOBI

: Observer : les vecteurs xq, Xy ;

Calculer : la valeur optimale de k en utilisant les équations (2.69) et (2.70) ;
Estimer : r;; (k:) ' j =1,2 pour un ce choix optimal du retard k;

Calculer : T, T,, T,,,F|,F, et F}, en utilisant les équations de (2.52) a (2.57)
Calculer : b, a, c en utilisant les équations de (2.38) a (2.40) ;

Estimer la matrice : W” selon I'équation (2.72);

Estimer les signaux source : §(t) = W'x(t) (t =1,...T).

2.5 Simulation et Evaluation des performances

Afin de vérifier I'efficacité de 'algorithme ASOBI et ses deux versions, nous avons
pris deux signaux de parole échantillonnés a 8000Hz que nous avons mélangé par une
matrice aléatoire :

Les observations de la figure 2.1 montrent les simulations des deux signaux de parole,
leurs mélanges par la matrice H et leur estimation par les algorithmes ASOBI, k-ASOBI
et k-ASOBI Optimal. Il est clair que ces algorithmes donnent de bons résultats pour
cet exemple. Nous obtenons finalement une bonne séparation a un coefficient et une
permutation prés.

De méme pour la Figure 2.2 ot deux signaux EEG et ECG sont utilisés. Par consé-
quent, les solutions proposées fonctionnent correctement dans ce cas et donnent des
résultats similaires.

2.5.1 Ciritére de performance

La définition de critéres d’évaluation est une étape importante pour comparer dif-
férents algorithmes de séparation de sources. Il parait logique d’utiliser des critéres du
méme type que ceux utilisés en débruitage, c’est-a-dire le plus souvent I'évaluation de
rapports signal a bruit. Cependant, nous nous trouvons dans une situation légérement
différente du débruitage, car nous avons la possibilité de prendre plusieurs signaux de
référence, a savoir les différentes sources de départ, alors que dans le cas du débruitage,
seul le signal original importe [39].

Un critere objectif est fondé sur l'interférence entre la source originale recherchée
et 'autre source originale que 1'on voulait atténuer, voire éliminer. Nous appellerons
ce critére SIR pour rapport source sur interférence (Source-to-Interference Ratio).

Aprés I'identification aveugle, les signaux sources estimés sont donnés par :

S(t) = W x(t) = WH s(t) + W n(t) (2.73)

- ou {7\! est une estimation de la matrice du filtre spatial. La matrice P définie par :
P = WH doit étre proche d’'une certaine matrice de permutation multipliée par une
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Figure 2.1 — Résultat de la simulation : signaux de parole; Ligne 1 : Signaux

Originaux, Ligne 2 : Signaux Mélangés, Ligne 3 : Signaux Récupérés par I’algorithime
ASOBI | Ligne 4 : Signaux Récupérés par algorithme k-ASOBI, Ligne 5 : Signaux
Récupérés par 'algorithme Optimal k-ASOBI

matrice diagonale (permutation et indéterminations d’échelle). La p™ source estimée
est :

5(1) =) Py s4(t) (2.74)

q=1

eme

et contient le ¢°*¢ signal source avec un taux de :

[l

! (2.75)
[ Fpp 2

Suite a cela, nous présentons quelques simulations pour évaluer les performances de
la solution par le critére du taux de réjection moyen défini par :

Ly = 15pall® (2.76)
vt 1B |
q#p I° PP
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Figure 2.2 — Résultat de la simulation : signaux EEG et ECG; Ligne 1 : Signaux

Originaux, Ligne 2 : Signaux Mélangés, Ligne 3 : Signaux Récupérés par 1’algorithme

ASOBI, Ligne 4 : Signaux Récupérés par Palgorithme k-ASOBI |, Ligne 5 : Signaux
Récupérés par I’algorithme k-ASOBI Optimal

2.5.2 Performance de P’algorithme ASOBI

Considérons deux sources mélangées par une matrice aléatoire H. Le bruit additif
est un processus gaussien de moyenne nulle et de matrice de covariance o?Iy. Les
signaux sources ont une variance unité et chacun est généré par le filtrage d’un processus
gaussien blanc & l'aide de deux filtres autorégressifs différents. Le taux de réjection
global est moyenné sur 100 réalisations. Dans ces simulations, les solutions proposées
supposent que le bruit est absent (c’est-a-dire dans les équations 2.13 4 2.15, o2 est mise
a zéro) et k = 8. Sur la figure 2.3, le taux de réjection I, s est tracé en dB en fonction
du rapport signal sur bruit (SNR) en dB pour un échantillon de taille 1024 . Dans la
figure 2.4, le SNR est maintenu & 20 dB. Les courbes montrent le taux de réjection
Lers en dB en fonction de la taille de I’échantillon. Les figures 2.3 et 2.4 indiquent
une ameélioration significative des performances pour un nombre suffisamment grand
d’échantillons et un SNR élevé.

2.5.3 Performance de l’algorithme k-ASOBI

Des simulations similaires sont effectuées dans les mémes conditions que la section
2.5.2, en tracant des courbes de performances de I’algorithme k-ASOBI pour plusieurs
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—F— ASOBI

o
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Figure 2.3 — Taux de réjection moyen vs SNR. ASOBI
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Figure 2.4 — Taux de réjection moyen vs Taille de I’échantillon. ASOBI
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Figure 2.5 — Taux de réjection moyen vs SNR. K-ASOBI
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Figure 2.6 — Taux de réjection moyen vs Taille de I’échantillon. K-ASOBI

valeurs de k. En effet, sur la figure 2.5, le taux de ré¢jection I, ¢ est tracé en dB en
fonction du rapport signal sur bruit (SNR) en dB pour un échantillon de taille 1024.

Dans la figure 2.6, le SNR est maintenu a 20 dB. Les courbes montrent le taux
de réjection I,y en dB en fonction de la taille de I'échantillon. Les figures 2.5 et 2.6
indiquent une amélioration significative des performances pour un nombre suffisamment
élevé d’échantillons et un SNR élevé.
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Figure 2.7 — Taux de réjection moyen vs SNR. Optimal K-ASOBI

2.5.4 Performance de I’algorithme Optimal k-ASOBI

Des simulations similaires sont effectuées dans les mémes conditions que la section
(2.5.2), en tracant des courbes de performances de I'algorithme Optimal k-ASOBI. En
effet, sur la figure 2.7, le taux de réjection I, s est tracé en dB en fonction du rapport
signal sur bruit (SNR) en dB pour un échantillon de taille 1024 et une plage de retard
de 1 & 8, puis de 1 & 10 ensuite de 1 a 12.

Dans la figure 2.8, le SNR est maintenu & 20 dB. Les courbes montrent le taux
de réjection I,.,¢ en dB en fonction de la taille de I’échantillon. Les figures 2.7 et 2.8
indiquent une amélioration significative des performances pour un nombre suffisamment
grand d’échantillons et un SNR élevé. Ainsi il est remarqué que les trois courbes se
confondent car, & chaque fois, I’algorithme Optimal k-ASOBI calcule la valeur de k qui
permet d’obtenir les meilleures performances.

Une comparaison est effectuée entre les trois algorithmes (ASOBI, k-ASOBI et
Optimal k-ASOBI) pour k=8. En effet, les figures 2.9 et 2.10 montrent que I’algorithme
Optimal k-ASOBI présente les meilleurs performances.
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2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une premiére classe d’algorithmes pour le
cas de bruit additif spatialement blanc. Ainsi, nous avons développé les algorithmes
ASOBI, k-ASOBI et Optimal k-ASOBI. L’identifiabilité des algorithmes proposés a
été étudiée et les conditions pour lesquelles les coefficients de la matrice de mélange
peuvent étre identifiables ont été déduites. Celles-ci sont fonction des statistiques
utilisées par chaque algorithme proposé. Si les signaux sources présentent des spectres
normalisés identiques, les algorithmes proposés ne permettent pas de les séparer. Il
faudra alors avoir recours aux statistiques d’ordre supérieur a deux.

La particularité des algorithmes développés est leur faible cotit de calcul. Ces algo-
rithmes ne nécessitent pas d’opérations de division, ce qui peut rendre leur implémen-
tation hardware plus aisées. Ces opérations, dont I'implémentation est onéreuse sont
évitées grace a 'exploitation du concept de l'identification aveugle qui stipule que le
recouvrement des signaux sources ne peut se faire qu’a un facteur et une permuta-
tion prés. Un avantage majeur des algorithmes proposés est le fait qu’ils fournissent
les estimés de la matrice de mélange et des signaux sources par un calcul direct sans
avoir recours a aucune procédure itérative et donc évitant tout probléme de conver-
gence. Les simulations ont montré que les algorithmes développés présentent de bonnes
performances.
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CHAPITRE
Résolution analytique du
probléme de
I’identification aveugle en
présence de Bruit
spatialement Coloré

Dans le chapitre précédent nous avons constaté qu’une évaluation de la variance
du bruit est nécessaire pour une estimation robuste des coefficients du canal. Elle peut
étre obtenue par plusieurs méthodes : décomposition en valeurs propres de la matrice
de covariance des mélanges si un troisiéme capteur est disponible. Autrement, elle
peut étre estimée a partir de deux capteurs avant enregistrement des données. Dans
ce chapitre nous nous intéressons a de nouveaux algorithmes dont on n’a pas besoin
d’estimer le bruit ; celui-ci, dans ce cas peut étre spatialement coloré.

3.1 Algorithme Analytique pour I’identification
aveugle Robuste ASOBI

Pour ne pas prendre en compte la contribution du bruit, on reprend la méme solution

de la section 2.1.1 avec de nouveaux opérateurs qu’on note Fy;, T}, F} et T’ :

Fl = 2> e (B) (3.1)

k=1
1 K
F; = % Z rX2X2(k) (32)
k=1
1 K
Fi, = K Z T, () (3.3)
k=1
T} = Ix;x (1) (34)
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COLORE
Ty = I'uyxo (1) (3-5)
T71q2 - erxz(l) (36)
on pose :
K
Z res, (k (3.7)
K
= Z Toys, (K (3.8)
k=1

L’hypothése d’identifiabilité aveugle permet de supposer, sans perte de généralité,
que : Igys, (1) = rg,s,(1) = 1. On remarque que la connaissance de la puissance du bruit
n’est pas nécessaire.

En suivant la méme démarche que dans le chapitre précédent, la matrice de sépa-
ration est donnée alors par :

- 20.F; —Th(b+¢) —2a.F|,— T, (b+c)
W= : (3.9)
—2a.F], — T, (b—c¢) 2a.F| —Ti(b—c)

L’algorithme, appelé Robust ASOBI, est résumé dans le tableau Algorithm 4.

Algorithm 4 Résumé de 'algorithme Robust ASOBI

: Observer : les vecteurs X1, Xy ;

Estimer : r;;(k), ¢,j = 1,2 avec k = 0,--- , K en utilisant '’équation (2.6);
Calculer : T, T3, T, F], F, et F], en utilisant les équations de (3.1) a (3.6);
Calculer : b, a, c en utilisant les équations de (2.38) a (2.40) :

Estimer la matrice : W selon équation (3.9);

Estimer les signaux source : §(t) = Wrx(t) (t =1,..,T).

3.2 Algorithme Analytique pour I’identification
aveugle Robuste k-ASOBI

Dans cette partie, nous choisissons un retard k arbitraire, nous pouvons ainsi avoir

Robust-1-ASOBI, Robust-2-ASOBI,..., Robust-k-ASOBI, on définit alors :

F7 = ry %, (k) (3.10)
F, = Iy, (k) (3.11)
Fglz = I‘xle(k) (3'12)
T7 = 1y, (1) (3.13)

42



3.3. ALGORITHME ANALYTIQUE POUR L’IDENTIFICATION AVEUGLE
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T} = ry,x, (1) (3.14)

TqIZ = rX1X2(1) (315>
on pose

R! =rg.q, (k) (3.16)

R} = rq,q, (k) (3.17)

de méme que précédemment, on obtient la solution :

s 2a.F, —Th(b+¢) —2a.F, — T, (b+c)
W = : (3.18)
—2a.F, —T7y(b—c¢) 2aF; =T (b—c)

L’algorithme, appelé Robuste k-ASOBI, est résumé dans le tableau Algorithm 5.

Algorithm 5 Résumé de 'algorithme Robust k-ASOBI
: Observer : les vecteurs xi, Xy ;
Estimer : ry; ‘(k), pour un choix arbitraire du retard k en utilisant 1’équation (2.6) ;

Calculer : T | T}, T7,, F,  F} et F7, en utilisant les équations de (3.10) a (3.15) ;
Calculer : b, a, c en utilisant les équations de (2.38) a (2.40) :

Estimer la matrice : W' selon équation (3.18) ;

Estimer les signaux source : §(t) = V\}T'x(t) (t=1,.,T).

3.3 Algorithme Analytique pour I’identification
aveugle Robuste Optimal k-ASOBI

L’algorithme proposé ici est identique a 1’algorithme Robust-k-ASOBI, a ’exception
du choix du retard k qui est sélectionné d’une maniére optimale, c’est la valeur de k qui
rend la différence (R} —R), ) maximale, comme (c2(k)) est proportionnel a (R} —RJ’")
(voir I'équation 2.68) on a :

o(k) = (T3 F} ~T} Fy )"+ 4(T,Fy —T5 Fio) (T, FY T FY,) = det(H)' (R} -R})’
(3.19)

on aura donc :
k-optimal = argmax;(c*(k)) (3.20)

On obtient alors la solution suivante :
20.F, — T (b4+¢) —2a.F5 — T (b+c)

W = : (3.21)
—2a.Fl, — Tl (b—¢) 2a.F] —T7 (b—c)

43



CHAPITRE 3. RESOLUTION ANALYTIQUE DU PROBLEME DE
L’IDENTIFICATION AVEUGLE EN PRESENCE DE BRUIT SPATIALEMENT
COLORE

Algorithm 6 Résumé de I'algorithme Robust k-ASOBI Optimal

1: Observer : les vecteurs x, Xy ;

2: Calculer : la valeur optimale de k en utilisant les équations (3.19) et (3.20);

3: Estimer : r;;(k)”", pour un choix optimal du retard k en utilisant les équations
(2.58) et (2.59) ;

4: Calculer : T} T4 T7,, F,  F, et F, en utilisant les équations de (2.52) a
(2.57);

5: Calculer : b, a, ¢ en utilisant les équations de (2.38) a (2.40) :

6: Estimer la matrice : W' selon équation (3.21) sachant que Wr' = (Pfr")_l
un coefficient prés;

7. Estimer les signaux source : §(t) = W"'x(t) (t =1, ..,T).

L’algorithme, appelé Robust k-ASOBI Optimal, est résumé dans le tableau Algo-
rithm 6.

Les conditions d’identifiabilité pour I’algorithme Robust ASOBI et ses versions sont
identiques a ceux déja données a la section (2.3).

3.4 Simulation et Evaluation des performances

Afin de vérifier l'efficacité des algorithmes Robuste ASOBI, Robuste k-ASOBI et
Robuste k-ASOBI Optimal, nous avons pris deux signaux de parole échantillonnés a
8000Hz que nous avons mélangé par une matrice aléatoire (comme & la section 3.4).

Les observations de la figure 3.1 montrent les simulations des deux signaux de
parole, leurs mélanges par la matrice H et leur estimation par les algorithmes. Il devient
clair que ces algorithmes donnent de bons résultats pour cet exemple. Nous obtenons
finalement une bonne séparation a un coefficient et une permutation prés. De méme
pour la Figure 3.2 ou deux signaux EEG et ECG sont utilisés. Ainsi, les solutions
proposées fonctionnent bien dans ce cas et donnent des résultats similaires.

3.4.1 Performance de l’algorithme Robust ASOBI

Les simulations sont réalisées dans les mémes conditions de la section 3.4. Les
solutions proposées utilisent les équations ou le bruit n’est pas représenté; ainsi on
n’a pas besoin de l'estimer contrairement & l’algorithme ASOBI. Sur la figure 3.3, le
taux de réjection ., s (pour Robust ASOBI et ASOBI) est tracé en dB en fonction du
rapport signal sur bruit (SNR) en dB pour un échantillon de taille 1024 .

Dans la figure 3.4, le SNR est maintenu a 20 dB. Les courbes montrent le taux
de réjection I,y en dB en fonction de la taille de I’échantillon. Les figures 3.3 et 3.4
indiquent une amélioration significative des performances pour un nombre suffisamment
grand d’échantillons et un SNR élevé. Il est bien évident que l’algorithme Robust
ASOBI donne de bien meilleurs résultats que ceux de ASOBI.
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Figure 3.1 — Résultat de la simulation : signaux de parole; Ligne 1 : Signaux

Originaux, Ligne 2 : Signaux Mélangés, Ligne 3 : Signaux Récupérés par l'algorithme
Robuste ASOBI , Ligne 4 : Signaux Récupérés par 1'algorithme Robuste k-ASOBI,
Ligne 5 : Signaux Récupérés par 1’algorithme Robuste Optimal k-ASOBI
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Figure 3.2 — Reésultat de la simulation : signaux EEG et ECG; Ligne 1 : Signaux
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Robuste ASOBI, Ligne 4 : Signaux Récupérés par l'algorithme Robuste k-ASOBI |,
Ligne 5 : Signaux Récupérés par 'algorithme Robuste k-ASOBI Optimal
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Figure 3.5 — Taux de réjection moyen vs SNR. Robust k-ASOBI

3.4.2 Performance de I’algorithme Robust k-ASOBI

Des simulations similaires sont effectuées dans les mémes conditions que la section
3.4.1, en tracant des courbes de performances de I'algorithme k-ASOBI pour plusieurs
valeurs de k. En effet, sur la figure 3.5, le taux de ré¢jection I, ¢ est tracé en dB en
fonction du rapport signal sur bruit (SNR) en dB pour un échantillon de taille 1024.

Dans la figure 3.6, le SNR est maintenu a 20 dB. Les courbes montrent le taux de
réjection I, en dB en fonction de la taille de I'échantillon. Les figures 3.5 et 3.6 in-
diquent une amélioration significative des performances pour un nombre suffisamment
grand d’échantillons et un SNR élevé. On remarque que quand les valeurs de k dé-
croissent (de 9 a 3 dans nos simulations) les performances s’améliorent, ceci s’explique
par le fait que plus le retard k est proche de 0; plus le signal posséde de I'énergie.

3.4.3 Performance de I’algorithme Robust Optimal k-ASOBI

Des simulations similaires sont effectuées dans les mémes conditions que la section
3.4.2, en tragant des courbes de performances de 'algorithme Optimal k-ASOBI. En
effet, sur la figure 3.7, le taux de réjection I, est tracé en dB en fonction du rapport
signal sur bruit (SNR) en dB pour un échantillon de taille 1024 .

Dans la figure 3.8, le SNR est maintenu & 20 dB. Les courbes montrent le taux
de réjection I,.,; en dB en fonction de la taille de I’échantillon. Les figures 3.7 et 3.8
indiquent une amélioration significative des performances pour un nombre suffisam-
ment élevé d’échantillons et un SNR élevé. Ainsi on remarque que les trois courbes se
confondent car, & chaque fois, I’algorithme Optimal k-ASOBI calcule la valeur de k qui
permet d’avoir les meilleures performances.
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Figure 3.9 — Taux de réjection moyen vs SNR.

3.4.4 Comparaison entre les différentes versions de Robust
ASOBI

Dans cette section, une comparaison est effectuée entre les trois algorithmes (Robust
ASOBI, Robust k-ASOBI et Robust k-ASOBI Optimal) pour k=4, les simulations
effectuées dans les mémes conditions que les sections précédentes. En effet, les figures
3.9 et 3.10 montrent que les algorithmes Robust K-ASOBI et Robust K-ASOBI optimal
se confondent et présentent les meilleurs performances car k=4 est la valeur optimale.

49



CHAPITRE 3. RESOLUTION ANALYTIQUE DU PROBLEME DE
L’IDENTIFICATION AVEUGLE EN PRESENCE DE BRUIT SPATIALEMENT

COLORE

15 T T T
—=— AROBI| Robust
K-AZ0B| Robust
K-AS OBl Optimal Robust

e - 4 =
m
=1
-
s
=
=25t -
=
=
=l
E=]
2
e 30+ 4
i
=1
=
=
L1
—

o L K|

-40

1 1 1 1 1 1 1 1
o 1000 2000 3000 4000 5000 BOOD 7000 2000 Q000
Taille de | Echantillon

Figure 3.10 — Taux de réjection moyen vs Taille de 1’échantillon.

—&— AS0BI| Robust
=L e ASOBI
e ——— k-ASOEI
* K-£508B] Robust
K-£50B| Optimal M
K-A50Bl Optimal Robust

Tau de Rejection Moyen endB

B -
: g b

40 1 1 1 1 1
5 10 15 20 25 30 35 40
SMNR en dB

Figure 3.11 — Taux de réjection moyen vs SNR.

3.4.5 Comparaison entre les différentes versions de ASOBI et
Robust ASOBI

Dans cette section, une comparaison est effectuée entre les six algorithmes (ASOBI,
k-ASOBI, Optimal k-ASOBI, Robust ASOBI, Robust k-ASOBI et Robust k-ASOBI
Optimal) pour k=4. En effet, les figures 3.11 et 3.12 montrent que les versions de 1’al-
gorithme Robust ASOBI donnent les meilleurs performances par rapport aux versions

de l'algorithme ASOBI.

50



3.5. CONCLUSION

=10 T T T T T T T T
—&=— AS0EB| Robust
e - ASOBI
45 ke —— K-ASOBI
+ K-AS 0Bl Robust
: K-AS OBl Optirmal
K-ASOEB| Optimal Robust

Taux de Rejection Moyen en dB

1 1 1 1 1 1 1 1
o 1000 2000 3000 A000 s000 BO00 Faoo B000 S000
Taille de | Echantillon

Figure 3.12 — Taux de réjection moyen vs Taille de 1’échantillon.
3.5 Conclusion

Les algorithmes développés au chapitre 2 nécessitent pour la connaissance ou ’es-
timation de la variance du bruit, I’estimation des corrélations des signaux recus. Pour
éviter 'estimation de la variance du bruit, nous avons proposé dans ce chapitre une
deuxiéme classe d’algorithmes qui n’exploitent que les corrélations des signaux a des
retards différents de zéro sous I’hypothése d'un bruit temporellement blanc. Ces al-
gorithmes ainsi développés dans ce chapitre sont alors aussi exploitables dans le cas
d’un bruit spatialement corrélé pourvu qu’il soit temporellement blanc. Les algorithmes
proposés dans ce chapitre gardent les méme avantage de simplicité que ceux présen-
tés au chapitre précédent. Ils sont ainsi facilement implémentables sur les processeurs
du traitement du signal. Les simulations ont montré que les algorithmes développés
présentent de bonnes performances.
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adaptative

Dans ce chapitre, une version adaptative simple de 'algorithme ASOBI, dans un
contexte variable dans le temps, est proposée. A cet effet, nous proposons un algo-
rithme adaptatif spécifique pour l'identification aveugle d'un systéme a deux entrées
et deux sorties. A partir d’'une solution analytique de l'identification aveugle du sys-
téme exploitant les propriétés de cohérence temporelle des sources, nous présentons une
mise en ceuvre adaptative simplifiée de 1'algorithme ASOBI (Analytical Second Order
Blind Identification) pour le calcul d'un séparateur a faible complexité. Deux versions
adaptatives sont alors proposées. De méme une version adaptative de l'algorithme k-
ASOBI est proposée. Des simulations numériques sont présentées pour I’évaluation des
performances des algorithmes adaptatifs proposés.

4.1 L’algorithme ASOBI Adaptatif

Reprenons le modéle :

x(t) = H s(t) + n(¢), (4.1)
Ou s(t) est un vecteur 2 x 1, la i° entrée notée s;(t) correspond au signal émis
par la i source. La matrice 2 X 2 du canal inconnu est donnée par

hi1 haz
"= ( by oo )

H est supposée étre de rang plein. Les signaux sources sont temporellement colorés
et sont des processus mutuellement non corrélés. En outre, nous supposons que le bruit
n(t) n’est pas corrélé avec les signaux source et temporellement blanc avec une matrice
de covariance En(t)n(t)?] = 021, ou E[] dénote l'espérance mathématique et T la
matrice identité 2 x 2.

Pour rappel, dans la version par blocs de I'algorithme ASOBI, les corrélations sont
estimées par :

=z

F (k) :% S ) (n— k), i = 1,2 (4.2)

3
Il
By
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NG

5 (k) —» Systeme de Systeme de » 5 (k)
Mélange i (k) Séparation -
sk 4 [0 W i ®)

(

‘> Algorithme &
Adaptatif

W

Figure 4.1 — Schéma illustrant ’algorithme ASOBI adaptatif

Pour obtenir une version adaptative de ’algorithme ASOBI, les corrélations sont esti-
meées en utilisant un estimateur bloc par bloc [40]. La figure 4.1 montre le schéma de
I’algorithme proposé.

Ecrivons les données observées comme suit :

X; =
block 1 block 2
(N = M), .. 2 (N—1 ,
| il ); - @i )>,2=1,2.
block 1

(4.3)

Ou M est la taille du bloc et [ est le numéro du bloc.
Les corrélations sont estimées de facon adaptative en utilisant I’expression suivante :

M(I+1)

(1 A 1-9 .-
AR =0 iR s Y e - k), =120 (44)
n=IM~+1+k

Ou v est le facteur d’oubli avec 0 < 1 < 1.

Une fois les corrélations estimées a partir de I'équation (4.2), on calcule F;;, T},
F, et T; pour chaque nouveau bloc [ de la méme maniere que celle décrite dans les
sections précédentes. Une estimation de la matrice de mélange est calculée de maniere
récursive comme suit :

H(l+1)=¢ H() + (1 — ¢) H, (4.5)

Ou Hjy est la version échantillonnée de Hy, donnée par 1’équation :

ZCL.Fl — Tl(b — C) 2(1,.F12 — Tlg(b + C)
H, = ; (4.6)
2&.F12 — T12<b - C) QG.FQ - Tg(b + C)

Sachant que ¢ est le facteur d’oubli avec 0 < ¢ < 1. Une estimation de la matrice
de séparation est aussi calculée de maniére récursive :

W(i+1)=¢ WD)+ (1-0) W, (4.7)

Ou W, est la version estimée de W déduite de H, selon I’équation suivante
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h22 _h12
_h21 hll

L’algorithme, appelé ASOBladapl, est résumé dans le tableau Algorithm 7.

Algorithm 7 Résumé de l'algorithme adaptatif Asobi (ASOBIadapl)

1: Observer : les vecteurs x;, Xy pour le bloc [ avec une longueur M ;

2: Estimer : r( )(k), 1,7 =1,2avec k=0,---, K pour [ blocs en utilisant 1’équation
(4.4);

3: Calculer : T, Ty, T2, F;,F5 et Fi5 pour [ blocs en utilisant les équations de
(2.10) a (2.15);

4: Calculer : b, ¢, d en utilisant les équations de (2.38) a (2.40) ;

5: Calculer : la matrice W, et H, pour [ blocs selon I’équation selon les équations
(2.50) et (2.51);

6: Mettre a jour : W(l) et H({) selon les équations (4.5) et (4.7);

7: Retour : a I’étape 1 pour les nouveaux signaux observés x;, X, du bloc suivant.

4.1.1 Traitement adaptatif efficace

Notons que 'algorithme adaptatif présenté ci-dessus ne fonctionne pas aussi bien
que le ASOBI classique (voir les figures 4.4 et 4.5). Pour pallier cette inefficacité,
nous proposons d’utiliser une version modifiée d’estimateur dans ’équation (4.4). Pour
cet objectif, nous utilisons des blocs qui se chevauchent avec (M — 1) échantillons [41].
Autrement dit, au lieu d’observer M nouveaux échantillons, nous observons uniquement
un seul nouvel échantillon et on le groupe avec les derniers (M —1) échantillons observés
pour former notre bloc. Ceci est illustré dans I’équation suivante :

1_¢ +M
i (k) = v il (k >, mmain—h), ij=12 (49

ij
i=l+1+k

L’algorithme amélioré, dénommé ASOBIladap2, est résumé dans le tableau Algo-
rithm 8.

Algorithm 8 Résumé de 1'algorithme adaptatif amélioré (ASOBladap2)
1: Observer les vecteurs x;, Xy pour [ blocs avec longueur M ;
2: Estimer rfj)(k), i,j = 1,2 avec k = 0,---, K pour [ blocs en utilisant ’équation
3: Calculer : T, Ty, T2, F{,Fy et Fi5 pour [ blocs en utilisant les équations de

(2.10) & (2.15) ;

4: Calculer : b, ¢, d en utilisant les équations de (2.38) a (2.40) ;
5: Calculer : la matrice W, et H, pour [ blocs selon les équations (2.50) et (2.51)
6: Retour : a I’étape 1 pour les nouveaux signaux observés xi, Xy du bloc suivant.
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Figure 4.2 — Résultat de la simulation : signaux de parole; Ligne 1 : Signaux

Originaux, Ligne 2 : Signaux Mélangés, Ligne 3 : Signaux Récupérés par I’Algorithme

Asobi, Ligne 4 : Signaux Récupérés par I’Algorithme ASOBladapl , Ligne 5 : Signaux
Récupérés par I’Algorithme ASOBIadap2

4.1.2 Résultats de simulation

Tout d’abord, une série d’analyses des solutions proposées est présentée : Deux
signaux de parole échantillonnés a 8000 Hz sont mélangés par une matrice aléatoire H.

Les tracés des deux signaux individuels de parole et leurs mélanges sont représentés
sur la figure 4.2. L’algorithme ASOBI [27] est utilisé pour la comparaison, de méme
pour la figure 4.3 ot deux signaux EEG et ECG sont utilisés. Il est clair que les solutions
adaptatives proposées fonctionnent bien dans ce cas et donnent des résultats similaires
a 'algorithme ASOBI.

4.1.3 Evaluation des performances

Considérons deux sources mélangées par la matrice aléatoire H. Le bruit additif est
un processus gaussien de moyenne zéro et de matrice de covariance oI y. Les signaux
sources ont une variance unité et chacun est généré par le filtrage d’un processus gaus-
sien blanc a I’aide de deux filtres autorégressifs différents. Le taux de réjection global est
moyenné sur 100 réalisations. Dans ces simulations, les solutions proposées supposent
que le bruit est absent (c’est-a-dire o2 est mis a zéro) et P = 8. La convergence de la
matrice de corrélation se produit aprés chaque bloc de longueur M = 50 échantillons.
Sur la figure 4.4, le taux de réjection I, s (pour ASOBI, ASOBladapl et ASOBladap2)
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Figure 4.3 — Résultat de la simulation : signaux EEG et ECG; Ligne 1 : Signaux

Originaux, Ligne 2 : Signaux Mélangés, Ligne 3 : Signaux Récupérés par I’Algorithme

Asobi, Ligne 4 : Signaux Récupérés par I’Algorithme ASOBladapl , Ligne 5 : Signaux
Récupérés par I’Algorithme ASOBIadap2

est tracé en dB en fonction du rapport signal sur bruit (SNR) en dB pour un échantillon
de taille de 1024 .

Dans la figure 4.5, le SNR est maintenu & 20 dB. Les courbes montrent le taux
de réjection I+ en dB en fonction de la taille de I'échantillon. Les figures 4.4 et 4.5
indiquent une amélioration significative des performances pour un nombre suffisamment
grand d’échantillons et un SNR élevé avec les facteurs ¥ = 0.8 et ¢ = 0.85. En outre,
on peut observer que la solution ASOBI par bloc et sa version adaptative proposée ont
des performances similaires. Les trois courbes des figures 4.4 et 4.5 ont presque la méme
forme, mais ASOBIadap2 s’aligne parfaitement avec ASOBI. Lorsque 1’on compare la
version adaptative ASOBladap1 par rapport a I'algorithme ASOBI par bloc, on observe
une perte de performance d’environ 4 dB pour un SN R = 20 et N = 1024 échantillons
mais avec une réduction importante du cott de calcul. Ce dernier est réduit par un
facteur correspondant a la taille du bloc qui est égal a M.

La figure 4.6 présente le taux de réjection I, s en fonction de la taille de I’échan-
tillon de l'algorithme adaptatif pour différentes longueurs de blocs M. Nous pouvons
clairement observer une amélioration significative des performances pour des longueurs
de bloc élevées.
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Figure 4.4 — Taux de réjection moyen vs SNR pour le facteur de mémoire ¢ = 0.8,
¢ = 0.85.
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mémoire ¥ = 0.8, ¢ = 0.85.
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Figure 4.6 — Taux de réjection moyen vs Taille de ’échantillon pour plusieurs

longueur du bloc (cas de ASOBladap2).

4.1.4 Complexité calculatoire

Dans cette section la complexité de calcul des trois algorithmes SAS proposés ci-
dessus est donnée. Pour le traitement de N échantillons, cette complexité en terme de
multiplication est calculée comme suit :

Casonr = 3((P+1)N — P(P+1)/2) +21 (4.10)
Casopru = ~713(P+ DM — P(P+1)/2) + 21 (4.11)
CASOBIadap2 = [3<P+ 1) + 21](]\[ - M)

HB3((P+1)M — P(P +1)/2) +21) (4.12)

Ou M : Longueur du bloc et P : nombre de temps de retards considérés.

A noter que la complexité ci-dessus est donnée pour le traitement du nombre total de
N échantillons. Dans le présent processus, les versions adaptatives nécessitent beaucoup
moins de ressources en terme de multiplications que la version de traitement par blocs,
a savoir 3((P + 1)M — P(P 4+ 1)/2) + 21 et 3(P + 1) + 21 pour le ASOBladaptl et
ASOBIladapt2, respectivement.

Ensuite, nous comparons la complexité de I'algorithme ASOBI avec les deux ver-
sions adaptatives de ASOBI (ASOBIadapl et ASOBIadap2). Dans la figure 4.7, la
complexité est calculée en terme du nombre de multiplications en fonction de la taille
de I’échantillon pour une longueur de bloc de 50 échantillons et P = 8. Le nombre
d’opérations augmente plus rapidement lors de 'utilisation du ASOBladap2, tandis
que ASOBIladapl a un peu moins de calculs que le ASOBI par blocs.

Dans la figure 4.8, la complexité est tracée en fonction de la longueur du bloc, la
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taille de I’échantillon est fixée & 1000. Il apparait que la complexité de ASOBladapl
augmente avec la longueur du bloc et se rapproche de ASOBI par blocs, tandis que
la complexité de 'ASOBladap2 diminue avec la longueur du bloc. Nous observons
également que ASOBIadap2 a besoin de plus de calcul que ASOBIadapl. Comme
ASOBIladap?2 fonctionne mieux que ASOBladapl, un compromis doit étre fait entre la
performance et la complexité numérique.
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4.2 La version adaptative de I’algorithme K-ASOBI

Dans le prolongement de la section 4.1, il est proposé dans ce qui suit de procéder

de la méme fagon pour obtenir les deux versions adaptatives de 'algorithme k-ASOBI :

L’algorithme, appelé k-ASOBladap]1, est résumé dans le tableau Algorithm 9.

Algorithm 9 Résumé de I'algorithme adaptatif k-ASOBI (k-ASOBIadap])

1:
2:

Observer : les vecteurs X1, Xy pour le bloc [ avec une longueur M ;

Estimer : fz(]l)(k), i,j =1,2avec k =0, -+, K pour un choix arbitraire du retard
k et en utilisant [ blocs en utilisant 1’équation (4.4);

Calculer : T, Ty, T15, F1,Fy et Fi5 pour [ blocs en utilisant les équations de
(2.52) a (2.57);

Calculer : b, ¢, d en utilisant les équations de (2.38) a (2.40) ;

Calculer : la matrice W, et H, pour [ blocs selon I'équation selon équation (2.60) ;
Mettre a jour : W(l) et H() selon les équations (4.5) et (4.7);

Retour : a I'étape 1 pour les nouveaux signaux observés X, Xs du bloc suivant.

L’algorithme amélioré, dénommé k-ASOBladap2, est résumé dans le tableau Algo-

rithm 10.

Algorithm 10 Résumé de l'algorithme adaptatif amélioré (k-ASOBladap?2)

1:

Observer les vecteurs X1, Xy pour un choix arbitraire du retard k et en utilisant [
blocs avec longueur M ;

: Estimer f’z(jl)(k:), 1,7 = 1,2 avec k =0,--- , K pour [ blocs en utilisant ’équation
(4.9);
Calculer : T, Ty, T3, F1,F5 et Fi5 pour [ blocs en utilisant les équations de

(2.52) a (2.57);
Calculer : b, ¢, d en utilisant les équations de (2.38) & (2.40);

. Calculer : la matrice W, et H, pour [ blocs selon I’équation selon équation (2.60) ;
: Retour : a I’étape 1 pour les nouveaux signaux observés xi, X, du bloc suivant.
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Figure 4.10 — Taux de réjection moyen vs Taille de ’échantillon pour le facteur de
mémoire ¥ = 0.8, ¢ = 0.85.

4.3 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une solution adaptative efficace a faible com-
plexité calculatoire destinée pour le probléme spécifique de la séparation de deux si-
gnaux a partir de deux mélanges instantanés. La solution proposée tend a résoudre le
probléme de la séparation aveugle a travers les statistiques du second ordre en sup-
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posant que les signaux sources soient temporellement corrélés. Elle exploite I’avantage
de l'indétermination inhérente au traitement aveugle pour aboutir a des algorithmes
sans opérations de division. Ces algorithmes sont appropriés pour implémentation sur
les DSP (Digital Signal Processor) et les FPGA (Field programmable Gate Array) ot
une division nécessite des ressources importantes. A travers les simulations réalisées,
il est montré que la solution adaptative des algorithmes proposées (ASOBladapt2,
k-ASOBIladapt2) présentent respectivement des performances similaires avec un ajus-
tement parfait pour I'algorithme ASOBI et k-ASOBI.
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CHAPITRE

Implémentation temps
réel sur carte DSK C6713

Les performances d’un algorithme dépendent de la taille du programme d’une part,
et du cycle du processeur utilisé d’autre part. Le temps d’exécution d'un programme
donne une idée sur l'efficacité des algorithmes et la possibilité d’implémentation en
temps réel [42|. Dans cette thése, la partie implémentation consiste & programmer deux

algorithmes en temps réel par un processeur de traitement du signal, en 'occurrence
le TMS320C6713.

5.1 Notions sur les DSP

Le DSP (Digital Signal Processor) fait partie d'un type particulier de microproces-
seurs. Ses fonctions spéciales ainsi que son architecture le rendent performant dans le
domaine du traitement du signal. Ces caractéristiques ont augmenté le champ d’ap-
plications (communications, imagerie, applications militaires). Il existe plusieurs fa-
bricants des DSP comme Analog Devices, Motorolla et le leader du marché Texas
Instruments [43].

Texas Instruments a introduit la premiere génération TMS320C10 digital signal pro-
cessor en 1982, le TMS320C25 en 1986, et le TMS320C50 en 1991. Plusieurs versions de
chacun de ces processeurs Clx, C2x et CHx existent avec différentes caractéristiques,
comme la vitesse d’exécution. Ces processeurs a 16 bits sont tous des processeurs a
virgule fixe, et ont un code compatible. Le processeur TMS320C30 & virgule flottante
est introduit & la fin des années quatre-vingt. Le C31, C32 et le plus récent C33 font
parties de la famille C3x des processeurs a virgule flottante. Les C4x le sont aussi,
introduits ultérieurement, possédent un code compatible avec les processeurs C3x qui
sont tous basés sur U'architecture de Harvard modifiée [44]. I est important de faire
rappeler 'avantage d'une telle architecture, qui donne un bon compromis entre 1’archi-
tecture de VonNeumann pénalisante par ses faibles performances en matiére de cycles
d’exécution des instructions, et I'architecture de Harvard en raison de son prix élevé.
Le TMS320C6201 (C62x), présenté en 1997, est le premier membre de la famille C6x
des DSP a virgule fixe. Contrairement a ses prédécesseurs (Clx, C2x et Chx), le C62x
est basé sur Iarchitecture very-long-instruction-word (VLIW) qui prend toujours en
considération 'architecture de Harvard modifiée. L’architecture VLIW dispose d'un
jeu d’instructions simple. Le code du C62x n’est pas compatible avec les générations
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précédentes des processeurs virgule fixe. Ultérieurement, le processeur a virgule flot-
tante TMS320C6701 (C67x) est introduit comme un autre membre de la famille C6x
des DSP TI. Le jeu d’instructions du C62x est la base du jeu d’instructions C67x. Une
addition récente aux processeurs de la famille C6x est le DSP virgule fixe C64x. Le
DSP virgule fixe est privilégié dans le cas d’applications (ou périphériques) utilisant
des batteries, comme les téléphones cellulaires, car il consomme moins d’énergie qu'un
équivalent en virgule flottante. Contrairement aux processeurs 16 bits a virgule fixe
Clx, C2x et Cbx, le DSP C6x virgule fixe (32 bits) présente une amélioration de la
dynamique et de la précision. Il est & noter qu’avec ce type de processeur, il faut mettre
les données a 1’échelle et prendre en considération le débordement. Le processeur vir-
gule flottante est en général trés cotiteux par son nombre de broches, le nombre de bus
qu’il intégre ainsi que les circuits additionnels nécessaires pour tenir compte de ’arith-
métique en virgule fixe. Plusieurs facteurs comme le prix, la puissance consommée et
la vitesse de traitement interviennent dans le choix du DSP [34].

5.2 Plate-forme de développement

5.2.1 L’interface graphique Code Composer Studio

L’outil logiciel commercialisé par Texas Instruments réunissant les outils d’édition,
d’optimisation, de compilation, d’assemblage et d’éditions de liens s’appelle Code Com-
poser Studio. Cet outil se manipule par I'intermédiaire d’une interface graphique mul-
tifenétre configurable, compatible Windows et commune & d’autres familles de DSP
de Texas Instruments (Figure 5.1). Installé sur un ordinateur de type PC, il permet
aussi de déboguer les programmes et de simuler le DSP sur le calculateur hote. Code
Composer Studio posséde de maniére non exhaustive les fonctionnalités suivantes :

— paramétrage des niveaux d’optimisation du C avec visualisation du code assem-

bleur généré;

— visualisation et modification en cours d’exécution du contenu de la mémoire in-
terne et des registres du DSP ainsi que des variables des programmes en C et en
assembleur ;

— affichage en cours d’exécution des résultats des traitements par l'intermédiaire
de fenétres graphiques paramétrables en représentation temporelle, fréquentielle
(FFT), plan complexe (constellation);

— simulation d’interruption (points de sonde) avec transfert de données en en-
trée/sortie entre la mémoire interne du DSP et des fichiers notamment au format
texte codé selon la norme ASCII;

— points d’arréts, exécution pas a pas avec sauts paramétrables ;

— évaluation des temps d’exécution de parties sélectionnées (points d’horloge) sur
le programme C et assembleur avec affichage en secondes ou en temps cycles.

Nous allons nous intéresser maintenant au Kit de développement DSK C6211 muni
du processeur DSP TMS320 C6211 (voir figure 5.2 et 5.3).
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5.2. PLATE-FORME DE DEVELOPPEMENT

Figure 5.1 — Interface graphique Code Composer Studio.
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Figure 5.2 — La carte DSK C6713.
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Figure 5.3 — Détail de la carte DSK C6713.
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Figure 5.4 — Notion du temps réel. A) Traitement par échantillon. B) Traitement
par paquet.

5.2.2 Deéfinition du temps réel

La définition du temps réel dépend de 'application ; par exemple si on considére
une application audio qui nécessite une fréquence d’échantillonnage de 40 KHz et 100
instructions en série et utilisant un processeur DSP avec un temps de cycles de 30 ns,
alors en 3us (30ns x 100) le calcul est achevé. Finalement, on peut dire qu'on a une

application en temps réel tant que le temps d’attente est supérieur ou égale a zéro (voir
figure 5.4).
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Code

CIC++ Parser Optimizer
) » P P generator

source file

iffil aptfle

Figure 5.5 — Compilation d’un programme C/C++ avec optimisations.

5.3 Implémentation des  algorithmes ASOBI,
Robuste-ASOBI et Robuste-k-ASOBI sur carte
DSK C6713

Cette partie de la thése présente quelques résultats issus des implémentations des
trois algorithmes choisis (ASOBI, Robuste ASOBI et Robuste k-ASOBI), ces trois
algorithmes sont choisis au regard de leurs performances diverses. Cette présentation
est effectuée afin de valider nos programmes sur DSP en respectant la contrainte du
temps réel.

5.3.1 Evaluation du temps d’exécution et optimisation

Les outils de "Profiling” du "Code Composer” aident & analyser des programmes et
permettent d’obtenir les statistiques d’exécution de notre programme en déterminant
le nombre moyen de cycles d’horloge.

Quand 'optimisateur est appelé, les étapes suivantes sont exécutées. Un programme
en C passe d’abord par un analyseur syntaxique lequel exécute des fonctions de pré-
traitement et génére un fichier intermédiaire (.if) qui devient le fichier d’entrée de I'op-
timisateur. Ce dernier génére par la suite un fichier (.opt) qui passe par le générateur
de code pour d’autres optimisations et obtenir ainsi un fichier ASM (figure 5.5).

Les résultats des niveaux d’optimisation sont :
1. (—00) : optimisation basic.
2. (—ol) : optimisation de l'utilisation des registres.
3.

(—02) : optimisation locale des fonctions en addition & 'optimisation précédente.
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Figure 5.6 — les signaux mélangés x1 et x2 & implémenter sur carte DSK.

4. (—o03) : optimisation globale en addition des optimisations -00 et -ol.

5. (—o4) : optimisation du fichier en plus des optimisations précédentes.

5.3.2 Validation des trois algorithmes sur simulateur

Nous mélangeons sous Matlab les signaux sources (originaux) avec la matrice de
mélange H. Le résultat est montré sur la figure 5.6.

L’implémentation des trois algorithmes ASOBI, Robuste-ASOBI et Robuste-k-
ASOBI sur la carte DSK (voir la figure 5.7), consiste a :

— Ecrire les deux algorithmes en langage C.

— Générer I'exécutable (compilation par le code composer studio).

— Charger les deux vecteurs x1 et x2 (échantillonnés) sous code composer, qui sont

les signaux mélangés sous Matlab.

— Vérifier les signaux estimés avec les signaux originaux.

— Vérifier la contrainte du temps réel ; que I’'on abordera dans le paragraphe suivant.

Le code composer, logiciel de simulation du DSP, offre la possibilité de visualisation
des signaux de mélange (Figure 5.8) et les signaux traités a tous les niveaux. Ainsi,
nous pouvons voir aux figures 5.9, 5.11 et 5.12 les diagrammes des sources estimées.
Nous constatons a partir de cette figure que les signaux sources estimés se confondent
avec les signaux originaux de la figure 5.6.
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Figure 5.7 — Le diagramme bloc de 'implémentation des algorithmes & implémen-
ter, oil sel et se2 sont les signaux sources estimés.

Figure 5.8 — Diagramme des mélanges avant traitement.
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Figure 5.9 — Résultats de traitement aprés implémentation pour 34000 échantillons
avec ASOBI.
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Figure 5.10 — Résultats de traitement aprés implémentation pour 34000 échan-
tillons avec K-ASOBI.
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Figure 5.11 — Reésultats de traitement aprés implémentation pour 34000 échan-
tillons avec Robust-ASOBI.

Figure 5.12 — Résultats de traitement aprés implémentation pour 34000 échan-
tillons avec Robust-k-ASOBI.
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5.3.3 Contrainte d’implémentation en temps réel

Pour I'implémentation des trois algorithmes en temps réel, il est nécessaire de choi-
sir un DSP capable d’exécuter les programmes de traitement en temps réel [45]. Dans
notre application, la fréquence de prélevement d’échantillons est de 8000 Hz, le traite-
ment est fait par bloc (une trame de 512 échantillons qui transmettent a 8 octets de
données, 8 bits par échantillons), ce qui correspond a un intervalle de 64 ms entre deux
trames consécutives. Cet intervalle est le temps maximal tolérable pour I'exécution de
I'algorithme ASOBI en temps réel d’'un bloc de 8 octets. Cet intervalle correspond a
12800000 cycles d’horloge pour un DSP TMS320C6713 (le cycle est de 5 ns).

Dans le but d’exécuter les taches de traitement indiqué, il est nécessaire de réduire
et d’optimiser la durée d’exécution de notre programme. Pour cela, il est intéressant
de savoir quelles sont les parties du programme qui consomment le plus de temps.
Nous optimisons alors tout d’abord ces parties du programme. L’évaluation du temps
de traitement est exprimée en terme de nombre de cycles. Le temps total sera calculé
pour un temps de cycle de 5 ns pour un DSP TMS320C6713.

Pour évaluer le temps de traitement en utilisant le code composer studio, nous
spécifions le début et la fin du programme (ou d’une partie d’'un programme) par des
« Break points » (points d’arrét), nous initialisons ensuite I’horloge « Clock » ; enfin
nous lancerons 'exécution du programme.

Dans notre travail, les contraintes de traitement en temps réel sont gérées de fa-
con a satisfaire les exigences du signal de parole. Plusieurs tests sur les algorithmes
ASOBI, Robust-ASOBI et Robust-k-ASOBI ont étés effectués avec différentes tailles
de paquets d’échantillons (voir les tableaux 5.1, 5.2, 5.3 et 5.4). Le temps d’exécution
de notre programme est largement inférieur au temps maximal tolérable qui est d’en-
viron 12800000 cycles. Ainsi, nous pouvons avancer que le traitement se fait en temps
réel. Pour les trois algorithmes choisis, le meilleur moment d’exécution est enregistré
pour le niveau d’optimisation "fichier”. Notons, & cet égard, que le niveau d’optimisa-
tion dépend fortement de la structure du programme, 1'organisation de la mémoire et
'utilisation des enregistreurs de DSP.

Dans les quatre tableaux, précédents, on peut voir que les quatre algorithmes pré-
sente un temps de calcul différents. Nous remarquons aussi que si on passe a 8192
échantillons, le programme ne s’exécute pas, et pour cause, nous avons consommeé 1’es-
pace mémoire disponible sur la carte DSP malgré que la taille maximal du paquet qu’on
peut traiter en temps réel n’a pas été dépassée. Les figures (5.13, 5.14, 5.15 et 5.16)
montrent que le temps de calcul dépend fortement du niveau d’optimisation, les ni-
veaux "File" et "Function" permettent de traiter un plus grand nombre d’échantillons
avant d’atteindre la limite du traitement liée au temps réel.

Dans les figures (5.17, 5.18, 5.19, 5.20 et 5.21) on compare les quatre algorithmes
par rapport au niveau d’optimisation, on remarque que le nombre de cycles d’horloge
est similaire pour chacun des quatre algorithmes suivant le niveau.
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Nombre d’échantillons
512 1024 2048 4096
Temps d’exécution(Cycle)
Level None  -00 116534 | 231734 | 462134 | 922934
Level Register -ol 101581 | 201933 | 402637 | 804045
Level Local  -02 82107 | 163003 | 324795 | 648379
Level Function -03 6585 11705 | 21945 | 42425
Level File -04 4900 8740 16420 | 31780
TABLE 5.1 — Le temps d’exécution d’un paquet d’échantillons pour différents ni-
veaux d’optimisation de l'algorithme ASOBI.
Nombre d’échantillons
512 1024 2048 4096
Temps d’exécution(Cycle)
Level None -00 116577 | 231777 | 468177 | 922977
Level Register -0l 101633 | 201985 | 402689 | 804097
Level Local -02 84685 | 168141 | 335053 | 668877
Level Function -03 6588 11708 | 21948 | 42428
Level File -04 4904 8744 16424 | 31784
TABLE 5.2 — Le temps d’exécution d’un paquet d’échantillons pour différents ni-
veaux d’optimisation de I'algorithme k-ASOBI.
Nombre d’échantillons
512 1024 2048 4096
Temps d’exécution(Cycle)
Level None  -00 120163 | 231747 | 462147 | 922947
Level Register -ol 100572 | 201941 | 402645 | 804053
Level Local -02 83653 | 166085 | 324803 | 648387
Level Function -03 6587 11707 | 21949 | 42430
Level File -04 4896 8736 16420 | 31780
TABLE 5.3 — Le temps d’exécution d’'un paquet d’échantillons pour différents ni-
veaux d’optimisation de l’algorithme Robust-ASOBI.
Nombre d’échantillons
512 1024 2048 4096
Temps d’exécution(Cycle)
Level None -00 120177 | 238961 | 476529 | 923665
Level Register -ol 101128 | 200968 | 400648 | 800008
Level Local -02 86223 | 171215 | 341199 | 681167
Level Function -03 6591 11711 | 21951 | 42431
Level File -04 4900 8744 16420 | 31780

TABLE 5.4 — Le temps d’exécution d’'un paquet d’échantillons pour différents ni-
veaux d’optimisation de lalgorithme Robust-k-ASOBI.

73




CHAPITRE 5. IMPLEMENTATION TEMPS REEL SUR CARTE DSK C6713
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Figure 5.21 — Nombre de cycles d’horloge des quatre algorithmes pour le niveau
File.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I'implémentation en temps réel de notre algo-
rithme ASOBI sur carte DSP de la famille C6000 de Texas Instruments. En particulier
le processeur TMS320C6713 qui est le coeur de la carte DSK (support de développe-
ment). Nous avons proposé des améliorations sur le temps d’exécution de 'algorithme
en exploitant les différents niveaux d’optimisation qu’offre le logiciel Code Composer
Studio. Nous avons aussi validé notre implémentation DSP de trois autres algorithmes
k-ASOBI, Robust-ASOBI et Robust-k-ASOBI et vérifier les conditions d’implémenta-
tion de ces quatre algorithmes en temps réel. L'implémentation sur DSP a montré que
les quarte algorithmes présentent des temps de calcul similaires qui dépend fortement
du niveau d’optimisation choisi.
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Dans ce travail nous avons considéré le probléme de la séparation de sources, en
particulier nous nous sommes intéressés au probléme de la séparation de mélanges li-
néaires instantanés de sources indépendantes. Ceci reste un cas typique en traitement
d’antenne ot les algorithmes classiques nécessitent la connaissance a priori du modéle
physique de propagation ainsi que la géométrie de ’antenne. La séparation de sources
quant a elle, fournit une approche non paramétrique pour le traitement d’antenne indé-
pendamment de toute modélisation physique. Les approches que nous avons considérées
exploitent des informations statistiques différentes sur les signaux source.

La résolution de ce probléme revient souvent a celui de la recherche de composantes
indépendantes dans un mélange linéaire. Par ailleurs une identification compléte de la
matrice de mélange est impossible dans un contexte aveugle. La matrice de mélange
ne peut étre estimée qu’a un facteur et une permutation prés de ses colonnes.

Certaines méthodes de séparation aveugle de sources procédent d’abord par I'identi-
fication aveugle du mélange ensuite restituent les signaux sources par des procédures de
filtrage spatial. Dans un contexte aveugle 'hypothése de base en séparation de source
est 'indépendance statistique des signaux sources. Cette hypothése ne suffit & elle seule
pour résoudre le probléme de la séparation de sources. Il est nécessaire alors de disposer
d’une hypothése supplémentaire.

Dans cette optique, le travail a porté sur la séparation de deux sources a partir
de signaux recus par deux capteurs. Cette thése a ainsi concerné le développement
de nouveaux algorithmes de séparation de source a cotit de calcul réduit dédiés a des
applications temps-réel et des implémentations hardwares. Nous avons alors proposé
plusieurs algorithmes remplissant cet objectif.

Pour cela, nous avons proposé d’abord une premiére classe d’algorithmes qui coin-
cident avec le cas de bruit additif spatialement blanc. On peut citer alors les algorithmes
ASOBI, k-ASOBI et Optimal k-ASOBI. Ces derniers exploitent les corrélations des si-
gnaux regus ce qui nécessite la connaissance ou l'estimation de la variance du bruit.
Pour éviter ce calcul de I'estimée de la variance du bruit, nous avons proposé ensuite
une deuxiéme classe d’algorithmes qui n’exploitent que les corrélations des signaux a
des retards différents de zéro. Ces derniers sont alors exploitables méme dans le cas de
bruit spatialement corrélé pourvu qu’ils soient temporellement blancs.

L’identifiabilité des algorithmes proposés a été étudiée et les conditions pour les-
quelles les coefficients de la matrice de mélange peuvent étre identifiables ont été dé-
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duites. Celles-ci sont fonctions des statistiques utilisées par chaque algorithme proposé.
Si les signaux sources présentent des spectres normalisés identiques, les algorithmes pro-
posés ne permettent pas de les séparer. Il faudra alors avoir recours aux statistiques
d’ordre supérieur a deux.

Une des qualités des algorithmes proposés est leur faible cotit de calcul. Ces algo-
rithmes ne nécessitent pas d’opérations de division, ce qui rend leur implémentation
hardware (sur circuits FPGA ou DSP) plus aisées. Ces opérations, dont I'implémenta-
aveugle qui stipule que le recouvrement des signaux source ne peut se faire qu’a un
facteur et une permutation prés. Un autre avantage majeur des algorithmes développés
dans cette these est le fait qu’ils soient analytiques, ¢’est a dire qu’ils fournissent les es-
timés en question (matrice de mélange, signaux sources) par un calcul direct sans avoir
recours & aucune procédure itérative et donc évitent tout probléme de convergence.

Il a été proposé dans cette thése, aussi, des versions adaptatives de deux algo-
rithmes développés, en I'occurrence ASOBI et k-ASOBI. Celles-ci peuvent permettre
de consideérer des environnements variants dans le temps. L’étude et la comparaison des
performances des algorithmes proposés de second ordre ont montré que nos algorithmes
présentent de bonnes performances. En plus ces algorithmes offrent une simplicité d’im-
plémentation sur carte DSP, puisque ils ne possédent aucune division.

Le processeur numérique du signal TMS320C6713 allie a la fois la flexibilité et la
puissance de calcul pour la mise en ceuvre des configurations d’implémentation pro-
posées tout en respectant les contraintes imposées par les quatre algorithmes choisis,
en l'occurrence ASOBI, Robust-ASOBI, k-ASOBI et Robust-k-ASOBI. Nous pouvons
ainsi dire, que nos algorithmes sont implémentables et ’évaluation du temps d’exécu-
tion a montré la faisabilité de traitement en temps réel.

Les perspectives dans le domaine de la séparation de sources, semblent étre illimi-
tées, compte tenu, d'une part, des applications que propose la séparation de sources et
des différents modéles a traiter (exemple : cas ot on a plus de sources que de capteurs),
d’autre part, du développement exponentiel de la vitesse d’exécution des processeurs
de traitement numérique du signal. Néaumois, comme perspectives proches, on peut
citer :

Implémenter la version adaptative de ASOBI et ses versions sur carte DSP;
Extension de la solution analytique du second ordre au Cas de signaux a valeurs
Complexes ;

Analyse théorique des performances en terme de taux de réjection moyen

— Proposer une solution analytiques pour trois sources et autant de capteurs;

— Realisation d’un banc d’essai pour séparer deux sources émettrices a travers deux
récepteurs RF (Radio- Fréquence) raccordés a 'entrée de la carte DSP.
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