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INTRODUCTION .

mélange

fn(t) o

f1(t) —| Opération de | — g1 ()

— dm (t)

— Meélange linéaire :

— Mélange convolutive :

— Mélange instantanée :

N

Probléme de la séparation de source :

g1(t) —

dm (t) o

Opération de

séparation

!

g(t) = / At ) F () dt’

g(t) = / At — ) F(t') dt

g(t) =

Af(t)
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Mélange convolutive e Déconvolution multi canaux
Mélange instantanée — Séparation de sources
fi(t) — A —q() at) — B — y1(t)
Matrice de : : Matrice de :

fn(t) ] mélange o gm(t) gm(t) o Séparation T yn(t)

— Indétermination principale : — B=XA A"!
ol X est une matrice de permutation et A une matrice diagonale.

— Hypothéses fondamentales : f1(¢), ..., fn(t) sont non corrélés (ACP) ou
independants (ACI).

— Meéthodes classiques : Infomax, Contrast, Ordres supérieures, Maximum de

N

vraisemblance, Approche bayésienne

X

/
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/ANALYSE EN COMPOSANTS PRINCIPALES (ACP) \

— Principale hypothése :
fi(t),..., fn(t) sont non corrélés entre eux et blanches.

Ry =Eff =A
— Algorithme : Rgg = Egg' =EAff'A' = ARffAt = AAA’

— Estimation de la matrice de covariance
Ryl = % > g(t) au(t)
t
— Décomposition en valeurs singuliéres
Ry, = ANA" — f(t) = (AT)'/? Alg(t)

— A est déterminée a une rotation et & un facteur d’échelle prés :

\ A— A® — AOAO'A' = AANA' avec ® une matrice orthogonalej

4
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S =— sz ) Inpi(f;

— Structure d’optimisation
dans un réseau de neurons

N

— Imposer une structure pour I’estimateur :

~ Optimiser S : (B, b) = arg max (B, b)S(B, b)

/ANALYSE EN COMPOSANTS INDEPENDANTS (ACI)

fi = ¢i([Bg +b);) — f = ¢(Bg + b)

— Choisir un critére de mesure de I'indépendance des composants de f :

sz ¢i([Bgli + bi)) Inpi(6:([Bgli + b:))

AN

g
—>

B

J°

=>@=> &(.)

=X

A\ V4

Apprentissage
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/I\/IETHODES BASEES SUR DES FONCTIONS DE CONTRASTS \

Définir une fonction de contraste c(y) = ¢ (Bg) qui aura pour minimiseur la
matrice de séparation B.
Exemple :

n
Hi i (i

c(B) =KL (p(y) : Hpi(yz-)> = /p(y)l Ply) )dy

METHODES BASEES SUR LES STATISTIQUES D’ORDRE SUPERIEURS
A DEUX

Approximation de p;(y;) par ses cumulants

Dévélopement en série de Taylor de la fonction caractéristique :

Oc(B) p;(Yi)
x E = x cumulants de (y;
0B pi(yi) (v:)

- /
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/PRINCIPALES LIMITATIONS DES METHODES CLASSIQUES \

— La plus part de ces méthodes ne prennent pas en compte explicitement le bruit
(les erreurs de la modélisation et le bruit de mesure) ;

— La plus part de ces méthodes supposent que la matrice de mélange est carrée
et inversible.

— La plus part de ces méthodes supposent que les sources sont i.i.d. —
Balnchiement avant ACP ou ACI

— La plus part de ces méthodes
imposent a priori une structure :

AN

f=¢(Bg+b)

Apprentissage
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— Information sur €

— Bayes :

Exemples de p(A) :

N

APPROCHE BAYESIENNE '

gt)=Af() +e(?),
- P(gl..T\A,fL.T)

— Information sur f(t) —  p(fi.7)
— Information sur A — p(A)

t=1,---

ou

p(A) x exp [-AIAIP].  p(A) o exp [—

A

p (A7 f1..T|91..T) X p (gl..T|Aa f1..T) p(fl..T) p(A)
— Définir un estimateur utilisant :
p(Aafl..T|gl..T)7 P(A|91..T)

p(fl..T\gl..T)

1

20

2

I\I—A\\2]

=X
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/CAS D’UN MODELE EXACT. A INVERSIBLE ET LES SOURCES IID \
9

— A 1nversible

gt)=Af(t)=B'f(t), t=1,...,T

— Sourcesiid: g=Af
= [[»i(f:)) — p(g|B) = |det (B)| sz ([Bx);

inp (g1.7|B) = ln|det (B) |7 + 3 sz- (1), avec y(t) = By(t

J(B)=—Inp(B|g1.7) = —TIn|det (B ZZlnpz y;(t)) + Inp(B) + cte.

MAP ou Maximum de vraisemblance :

S H () avee H(y) = |3 Inpi () + Inldet <B>+1np<B>]

O | y,
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Cas particular : p(B) uniforme — Maximum de vraisemblance

H(y)=¢(y)y' -1,

mélange de gaussiennes

avec -
(o) — _ Pi\Yi .

¢i(Yi) i ()
Gauss p(z) o exp [—az?] o(z) =20z
Laplace p(z) ox exp [—az]] ¢(z) = asign(z)

T o
Cauchy p(z) o 1+ (2/a)? $(2) = 142(,2//04)2
sous gaussien p(z) o exp —%zQ sech®(z) | ¢(z) = z + tanh(z)
p(z) x  exp|—i(z—a)?]

¢(z) = az — atanh(az)

N

/

10
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IEN AVEC I’APPRENTISSAGE ET RN

0
H(y) = — E Inp; (y;) — In|det (B) || -
0B Z_
Optimisation par un algorithme du descente :

AB o H(y) = [I — ¢(y)y'|B

of

‘— B = Y= a0

V

Apprentissage {

11
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RISE EN COMPTE DES ERREURS \

gty =Af(t)+et), t=1,...,T
Inp(e(l),...,e(T)) = ZZlnpi (ei (1)) .

— Vraisemblence :

Inp(g1.7|A, f1.1) = ZZ% (9:(t) — [AS]:(2))
avec ¢;(.) = Inp;(.).
— A posteriori :

np(A, frrlgir) = Wp(girlA fir)+Wp(fir) +Inp(A) + cte
Z Z qi (9i(t) — [Af]i(t)) + Inp(fi.7) +1np(A) + cte.

- _/

12
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4 )

Trois directions (dépendant de 'application) :

— Intégrer hors du probléme A pour obtenir p(fi..r|g1..7) et estimer fi 7.
Par exemple

fi.7 = argmax fl..Tp(fL.T\gL.T)

— Intégrer hors du probléme f; p pour obtenir p(Al|g:.7) et estimer A.
Par exemple

AN

A = argmax Ap(A|g1.7),

et ensuite estimer f par f = ﬁg;
— Estimation jointe de fi 7 et de A en utilisant p (A, f1.7|g1..7).
Par exemple

Afk)T = argmaxfl..Tp(A\(k_l)afl..Tml..T)
AR — arg max Ap (A,j?l(.k.;l)\gl”:o

- _/

13
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SOURCES INDEPENDANTES ET BLANCHES

Inp(fi.r)= ZZ’G fi ()

p(A) x exp [— 2(173 zk:zz:a%l] :
Inp (A, fi.rlgi.T) = Z Z%‘ (g:(t) — +Z er fi(t) 2(172 Z Zaiﬁrcte.
t 4 “ k1

f*) = argmax fz qi (9: — yi) + er(fj)

j
1
+ 202 ; ;azl

14

AR — argmaXAZqi(g —
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K Lois gaussiennes pour le bruit et les sources : \

f = (A'A+AI)'Alg
A = gf'(ff' +pl)”

_ 2/ 2 _ 2.2
avec A = o’ /os et u=o-/0z.

( (7] — (AtA - )\I)_lAtg
— Lois non gaussienne pour f : ¢ f = ¢(y)
LA = gff(fft+ud)!

| 4 :>®:>g TI_JAtA+ AT A () f

NN learning G—

15
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SOURCES DEPENDANTES

f=(A"A+)\I)"tA'Yg — f=(A"A+)\D'D) 'A'g

SOURCES INDEPENDANTES MAIS COLOREES TEMPORELLEMENT

Principale difficultée : Modélisation de p(f;(1),..., f;(T))

— Modéles markoviens :

Inp(f;(1),..., f5(T) =Y Inp(f;(t)|f;(t 1))

— Modéle de Gauss-Markov :

N

f(t)=(A"A+ )" [diag[M1,..., \] F(E—1) + Alg(t)] j

16
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/I\/IARGINALISATION

g=Af+e

1

pA.flg) xexp |~ 2 J(A )| avee J(Af)lg ~ AFI? + A6(F) + (A

n

p(Alg) = / p(A, flg) df

Approximation du second ordre :

AN

—Inp(A|g) < —In ‘det (138_1)| - J(A, f)

f=(A'A+)"TA'g and P,=(A'A+ )"\
—— On obtient le méme schéma algorithmique de RN avec :
AA xx AHA'A+ 2D L+ gf + py'(A)

Algorithme Espérance-Maximisation (EM) :

\ Données complétes (g, f) et incomplétes g.

X

/
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CHOIX D’UNE LOI DE PROBABILITE A PRIORI '

|

Gaussienne (Gauss-Markov) Gaussienne généralisée
p(f5lfj-1) =N(fj-1,0%) p(fjlfj—1) cexpl—alf; — fi-1|F]
p(f) o< exp {—Oé > lfj— fj—1|2} p(f) ox exp {—a >l — fj—1|p}

b(f) oc exp [—azmr)—ﬁ 3 f(sﬂ p(f) ox exp [—aZ!f('r)—ﬁ 3 f(s)V}
\ reR seV(r) rerR seV(r) /

18
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=X

MODELES A PRIORI HIERARCHIQUES AVEC CHAMPS CACHES (HMRF)

m"m TR N T

N

vVAWﬂHW VW o Wi

Gauss-Markov + processus de ligne

p(filaj, fi—1) =N (1 —q;)fj-1,0%)

Plgj=1)=a,P(g; =0)=1—«

Il
~

Mélange de gaussiennes ou GM-+régions

p(filzi = k) =N (m,0%)

p(Fla) cexp |[—a S (1= gl f5 = i1 PP|  p(F12) xcexp [—a Xy ¥ jem, (f5 — mnfon)?)
p(z) o exp [04 Zj ZiEV(j) 0(z5 — Zz)}

/




A. Mohammad-Djafari Séminaire Digiteolabs

24 juin 2005

/I\/IODELISATION MELANGE DE GAUSSIENNES ET VARIABLES
CACHEES

p(fj|zj — k) :N(mjka ?k) — D fj Za]kN m; g, jk)

— Variable cachée : z; € Z; = (1,..., K;) avec o, = p(z; = k)

p(flz,0 H H ijkv gk 0 = {(mj, 3214)}

J zZ;€Z;
— Loi a priori p(f|O) = Zp p(f|z,0)
zeZ
— Loi a posteriori n(flg,0) Zp z|g,0)p(flg, z,0)
zcZ

— Algorithme globale de ’estimation :
— Estimer z utilisant p(z|g, ) ;
— Estimer f utilisant p(f|g, 2, 0)
\— Estimer les hyperparaméters 6 utilisant p(0|g, z, f)

X

20
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/ CONCLUSIONS ' \

— Il y a un lien entre les problémes de séparation de sources et la notion de

I’apprentissage.

— Les méthodes classiques supposent A inversible et ne prennent pas en compte
explicitement les incertitudes.

— Approche bayésienne permet de combiner ’information dans les données et
I’information a priori, et prends en compte explicitement les incertitudes.

— Dans les méthodes classique la structure du schéma de ’apprentissage est fixée
d’avance. Dans ’approche bayésienne, cette structure dépend de la
modélisation du bruit et des signaux d’entrée.

— En général, le calcul bayésien est coliteux :
nécessité de faire des approximations,

\par exemple "approximation en champs moyens (Mean field approximation) J

21



