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Séparation aveugle de sources

Considérons un systeme H quelconque
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Séparation aveugle de sources

Considérons un systeme H quelconque

w_ >
> H
Un—> - »Um

ou
@ le vecteur d’entrées u est inconnu,

@ le systeme H est inconnu,

@ le vecteur de sorties y est mesuré (bruit).

v

Objectif :
Obtenir une estimée G du vecteur d’'entrées u a une matrice diagonale et
de permutations pres i.e.

i P ii = PDu. )
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Estimation de paramétres en aveugle

Considérons le systeme paramétré

-y —
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Un——>| —>»Ym
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Estimation de paramétres en aveugle

Considérons le systeme paramétré

R >
w—>» H, —»U
Un——>| —>»Ym
ol
@ le vecteur d'entrées u est inconnu,
@ le vecteur de sorties y est mesuré (bruit),
@ le systeme H est connu,
@ le vecteur des parameétres p est inconnu.

Estimer le vecteur des parameétres p.
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Notre Approche

Considérons un systeme inversible quelconque

wo
Un—— P

u=1v(y,...,y")

Hy 1

—»Un
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Notre Approch

Considérons un systeme inversible quelconque

U—» — %
U; — u:w(y,...,y(r)) —>Yi
Un—— P —»Un

N

ou
@ les entrées u inconnues sont supposées indépendantes, stationnaires,

ergodiques et lisses :
uc M/s,
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@ les entrées u inconnues sont supposées indépendantes, stationnaires,

ergodiques et lisses :
uc M/s,
@ autant d'entrées que de sorties,
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Plan de |'exposé

© L'indépendance statistique
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Définition : Indépendance de signaux aléatoires

Soit F I'ensemble des fonctions de R¥ dans R.
Les signaux aléatoires u; et up sont indépendants si Vf, o € F, les

variables aléatoires fi(u1) et f2(u2) sont indépendantes.
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Indépendance

Définition : Indépendance de signaux aléatoires

Soit F I'ensemble des fonctions de RF dans R.
Les signaux aléatoires u; et up sont indépendants si Vf, o € F, les
variables aléatoires fi(u1) et f2(u2) sont indépendantes.

Pour u; et up indépendants, les variables aléatoires

X1 = 25in(u1(10))
Xo = in(4)+ u3(0)

sont indépendantes.
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Transformation 7 préservant I'indépendance

Soit 7 I'’ensemble des fonctions de RE dans RE.
Si les signaux aléatoires uy, up sont indépendants alors, V7,7 € 7, les
signaux aléatoires 71(u1) et m(u2) sont indépendants.
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Indépendance

S est I'ensemble des signaux aléatoires stationnaires, ergodiques et lisses.
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Indépendance

S est I'ensemble des signaux aléatoires stationnaires, ergodiques et lisses.

Mesure d'indépendance

Si u € S est a composantes indépendantes, alors V7 € R, Vk € N,
FS.I.(,)(T) est diagonale,

que |I'on peut écrire sous la forme ol

1(rldm) =0,
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Séparation de sources

Considérons un systeme inversible

U — — U
1144} u:,(p(y”y('r)) —>Yi
Un——> >

N

ol
@ le vecteur d'entrées u € M,

o le vecteur de sorties y et ses dérivées y(7) sont connus,

@ la fonction ) se

u=1(p.y,...,y").

@ le vecteur des parametres p est inconnu.

Estimer les paramétres p qui reconstruisent des entrées t = PDu € M.
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Séparation de sources

Définition : Relation de conservation de la forme d’onde!
Pour y fixé, p et p vérifient la relation de conservation de la forme d'onde,
notée p ~ P, si on a

¥ By (t),....y () = PDY (p,y(t),...,y() (1)),

avec D une matrice diagonale et P une matrice de permutation.

L. Tong and R. Liu and V. Soon and Y.F. Huang. Indeterminacy and Identifiability
of Blind Identification. IEEE Trans. on Circuits and Systems. 1991
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Définition : Relation de conservation de la forme d’onde!
Pour y fixé, p et p vérifient la relation de conservation de la forme d'onde,
notée p ~ P, si on a

¢ By (t),...,y() (1)) =PD¢ (p,y(t),...,y() (1)),

avec D une matrice diagonale et P une matrice de permutation.

v

Pour u =1 (p,y(t),...,y(") (t)) € My, fixé, estimer p tel que

~

p~p.

L. Tong and R. Liu and V. Soon and Y.F. Huang. Indeterminacy and Identifiability
of Blind Identification. IEEE Trans. on Circuits and Systems. 1991
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Séparabilité d'un systeme inversible

Définition : Séparabilité 2

Pour y fixé, un systeme

u=¢<p,y,---,y(r))

est (structurellement) séparable selon un modele d'entrée M si, pour
presque tout p,

¢(P,y,...,y(f))€M A -
{w(ﬁ,y,...,y<r>)€M = p~p.

2E. Walter and L. Pronzato. Identification of parametric models from experimental
data. 1997
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Le mélange linéaire inversible
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Le mélange linéaire inversible

Considérons le systeme inversible linéaire
u :/l/}(p’ y?"‘)y(r))
r

= Z Aky(k)7
k=0

ou ' 2
le vecteur d'entrées u € M,

le vecteur des parametres p = ({ay;}) est inconnu,

les sorties et leurs dérivées sont connues.
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Le mélange linéaire inversible

Equations d'estimation

Les équations d'estimation sont Vk € N, V7 € R,

J (rﬁﬁ)(f)) —0,
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J (rﬁﬁ)(f)) —0,

qui s'écrivent

J <z (1Y AT (1) AJ.T) =0.

ij=0
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Le mélange linéaire inversible

Equations d'estimation

Les équations d'estimation sont Vk € N, V7 € R,

J (rﬁﬁ)(f)) —0,

qui s'écrivent

J <z (1Y AT (1) AJ.T) =0.

ij=0

Cas non stationnaire

J ( S (—1Y Ar{etitd) (T)AJT> —0.
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o Extension des travaux de Cavassilas 3 au cas des systemes inversibles.

3].-F. Cavassilas and B. Xerri and G. Chabriel. Séparation autodidacte de sources
temporellement corrélées. GRETSI. 1997

S. Lagrange (Université Joseph Fourier) Contributions aux méthodes d’estimation en & 1¢" décembre 2005 16 / 40



o Extension des travaux de Cavassilas 3 au cas des systemes inversibles.

o Cette méthodologie semble s'étendre aux systémes inversibles non
linéaires.

3].-F. Cavassilas and B. Xerri and G. Chabriel. Séparation autodidacte de sources
temporellement corrélées. GRETSI. 1997
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Estimation de paramétres en aveugle

Considérons le systeme inversible paramétré

U — U
U’LH U—Zip(P’yv,y(r)) .yz
Un——p —»Un

un modele d'entrée M est connu pour I'entrée u,
le vecteur de sorties y et ses dérivées y(/) sont connus,
la fonction ) est connue,

le vecteur des parameétres p est inconnu.
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Estimation de paramétres en aveugle

Considérons le systeme inversible paramétré

U — U
ul;’ U—Zip(P’yv,y(r)) .yz
Un——p —»Un

un modele d'entrée M est connu pour I'entrée u,
le vecteur de sorties y et ses dérivées y(/) sont connus,
la fonction ) est connue,

le vecteur des parameétres p est inconnu.

Retrouver les parametres p.
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|dentifiabilité en aveugle

Définition : Systéme inversible identifiable en aveugle

Pour y fixé, le systeme
u=1 <p,y,9,---,y(’))

est (structurellement globalement) identifiable en aveugle selon le modele
d’entrée M si, pour presque tout p ,

¢(P,y,...,y(r))€M . -
{¢(ﬁ,y,...,y(r))eM == P=p

“E. Walter and L. Pronzato. Identification of parametric models from experimental
data. 1997
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Condition d'identifiabilité en aveugle selon le modele M),
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Condition d'identifiabilité en aveugle selon le modele M),

Remarque :

e M
y—» uzzﬁ(p,y,...,y(’"))u—is
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Condition d'identifiabilité en aveugle selon le modele M),

Remarque :

ue My, ae My

Y —» uzzb(p,y,...,y(r)) T —»
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Condition d'identifiabilité en aveugle selon le modele M),

Remarque :

ue My a
>

vm
=
~

Yy 'u:¢(paY)"'7y(T)) T

v
o>
Il
<
=D
=
<
3
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Condition d'identifiabilité en aveugle selon le modele M),

Remarque :

eM e M
y-—» uzw(p,y,...,y(r))u ¥ T us ML
» a=1(py,...,y")

c'est-a-dire
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Condition d'identifiabilité en aveugle selon le modele M),

Remarque :

ue My a
& .

vm
=
~

y ruzw(p,y,...,y(r))

v
o>
Il
<
=D
=
<
3

c'est-a-dire

(B, ...,y = (p,y,...,y").
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Condition d'identifiabilité en aveugle selon le modele M),

Remarque :

uc My, ue My,
> >

7(u) = sin(u)

y—»u=¢py...,y")

~

> u:w(f)aYa"'ay(r))

c'est-a-dire

7/’ (ﬁa y,.-. ’y(r)) = Sin(’(l} (p7y’ .. ,y(r)))
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Condition d'identifiabilité en aveugle selon le modele M),

Conjecture : Condition d'identifiabilité en aveugle selon M,

Pour y fixé, le systeme u = (p,y, e 7y(’)) est identifiable en aveugle
selon le modele d’entrées indépendantes (M, ) "si et seulement si”, pour
presque tout p,

PDY (p,y.....y") +c=4(p.y,....y7) = p=p.

avec P une matrice de permutation, D une matrice diagonale et c € R".

v
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Estimation de paramétres en aveugle

"o oy
Uj ——» u:w(p,y’7y(r))4>y@
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Estimation de paramétres en aveugle

Uy — avec
U u=1 (p,y. ... ,y(r)) Ui u € M et p inconnus.
tn »Yn y(i),Vi € N, connus.
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Estimation de paramétres en aveugle

u >y, avec
Ui — u:zﬁ(p,y,...,y(’")) Ui u € M et p inconnus.
tn »n y(i),Vi € N, connus.

Equations d’estimation

Hypotheses du
modele d’entrées = h(u) =0
uecM
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Estimation de paramétres en aveugle

u >y, avec
Ui — u:zﬁ(p,y,...,y(’")) Ui u € M et p inconnus.
tn »Yn y(i),Vi € N, connus.

Equations d’estimation

Hypotheses du
modele d’entrées = h(u) =0
uecM

Formalisme pour I'estimation de parameétres en aveugle

Soit u = (p,y,¥,-..,y")) un systtme inversible paramétré, déterminer
Nelimlblie P={p|h(®(py.y,..,y\")) =0}
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Exemple 1

Systeme non identifiable en aveugle

On consideére le systeme inversible suivant :

{ up = piyi + paye
up = p2y1+ p1y2

avec
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Exemple 1

Systeme non identifiable en aveugle

On consideére le systeme inversible suivant :

{ = piy1+ pay
u = p2y1+ p1y2
T u € M, inconnu.

e p € R? inconnu.

o y() Vi e N connus.
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Exemple 1

Systeme non identifiable en aveugle

On consideére le systeme inversible suivant :

{ up = piyi + paye
up = p2y1+ p1y2

avec _
@ u € M, inconnu.

e p € R? inconnu.

o y() Vi e N connus.

Equations d'estimation pour I'indépendance

() -oo (2l -
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Exemple 1

Caractérisation de P = {(p1, p2) € R?|h(u) = 0}

{ E(U]_U2) - E(U]_)E(Uz) =0
E(uin) =
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Exemple 1

Caractérisation de P = {(p1, p2) € R?|h(u) = 0}

{ E(U]_U2) - E(U]_)E(Uz) =0
E(uin) =

i —ur iz =0
) =0

{ pip2yi + (P + P3)ViYz + pipay; =0
pLp2yi + (Pf + p3)yive + pipey; =0
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Exemple 1

Caractérisation de P = {(p1, p2) € R?|h(u) = 0}

{ E(U]_U2) - E(U]_)E(Uz) =0
E(uin) =

np—ug o =0
) =0
{ pip2yi + (P + P3)ViYz + pipay; =0
pLp2yi + (Pf + p3)yive + pipey; =0
Analyse par intervalles : SIVIA
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Exemple 2 : Bacs d'eau

Systeme d'équations

Le systeme des bacs d'eau est régi par les équations d'état suivantes :

< hy ) _ < —ay/2ghy — b sign(hy — hy)~/2g [y — hy] ) N < n )
ho —av/2ghy + b sign(hy — hp)\/2g |1 — hy| u
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Exemple 2 : Bacs d'eau

Expression de la fonction

Le systeme des bacs d'eau est un systeme inversible non linéaire.

( uy ) _ ( 1+ av2gy1 + b sign(y1 — y2)/2g |y1 — 2| )
u2 y2 + av'2gy> — b sign(y1 — y2)\/28 |y1 — y2|

@ Le vecteur d’'entrées u € M,

@ les sections a,b sont inconnues,

o le vecteur de sorties y et ses dérivées y(/) sont connus.
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Exemple 2 : Bacs d'eau

Caractérisation de P = {(a, b) € R?|h(u) = 0}

{E(uluz)—E(ul)E(uz) =0
E(U1U2) =

S. Lagrange (Université Joseph Fourier) Contributions aux méthodes d’estimation en & 1¢" décembre 2005 27 / 40



Exemple 2 : Bacs d'eau

Caractérisation de P = {(a, b) € R?|h(u) = 0}

{E(uluz)—E(ul)E(uz) =0
E(U1U2) =0

utip —ug up =0
) =0
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Exemple 2 : Bacs d'eau

Caractérisation de P = {(a, b) € R?|h(u) = 0}

{E(uluz)—E(ul)E(uz) =0
E(U1U2) =

utip —ug up =0
) =0

avec uy = y1 + a\/2gy1 + b sign(yr — y2)\/28 [y1 — ya|,
up = yo + ay/2gy> — b sign(yr — y2)\/28 |[y1 — yo|.

S. Lagrange (Université Joseph Fourier) Contributions aux méthodes d’estimation en & 1¢" décembre 2005



Exemple 2 : Bacs d'eau

Caractérisation de P = {(a, b) € R?|h(u) = 0}

{E(uluz)—E(ul)E(uz) =0
E(U1U2) =

utip —ug up =0
) =0

avec uy = y1 + a\/2gy1 + b sign(yr — y2)\/28 [y1 — ya|,
up = yo + ay/2gy> — b sign(yr — y2)\/28 |[y1 — yo|.

SIVIA
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Conclusion

Séparation aveugle de sources

@ Séparation de sources pour des mélanges inversibles linéaires en
utilisant des équations d’estimation basées sur les dérivées successives
de la matrice d’autocorrélation des sorties.

v

Estimation de paramétres en aveugle
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Estimation de paramétres en aveugle

o Méthodologie de résolution inspirée de la séparation de sources.
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Conclusion

Séparation aveugle de sources

@ Séparation de sources pour des mélanges inversibles linéaires en
utilisant des équations d’estimation basées sur les dérivées successives
de la matrice d’autocorrélation des sorties.

@ Notion de séparabilité.

v

Estimation de paramétres en aveugle

o Méthodologie de résolution inspirée de la séparation de sources.

@ Notion d'identifiabilité en aveugle.

@ Modele d'entrées indépendantes et gaussiennes.

Nous avons utilisé des techniques d'analyse par intervalles. )
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Perspectives

@ Extension au systeme inversible non linéaire.
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Perspectives

@ Extension au systeme inversible non linéaire.
@ Quels sont les liens avec les systemes convolutifs ?

o Conditions d'identifiabilité en aveugle a démontrer.
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Perspectives

Extension au systeme inversible non linéaire.
Quels sont les liens avec les systémes convolutifs ?

Conditions d’identifiabilité en aveugle a démontrer.

Etude de robustesse.
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Perspectives

Extension au systeme inversible non linéaire.

Quels sont les liens avec les systémes convolutifs ?
Conditions d’identifiabilité en aveugle a démontrer.
Etude de robustesse.

A quelle condition sur les entrées, les équations d’estimation
considérées conduisent a une solution ?
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) me inversible

Définition : Systeme inversible

Un systeme inversible de degré relatif r s'écrit

u= w(y’y?"' 7y(r))

ot u e R™ y() € R™ est la dérivée i-ieme de y et 1) est une fonction
analytique de (R™)"*! dans R™.
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Définition : Systeme inversible

Un systeme inversible de degré relatif r s'écrit
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Définition : Systeme inversible

Un systeme inversible de degré relatif r s'écrit

u= w(y’y?"' ’y(r))

ot u e R™ y() € R™ est la dérivée i-ieme de y et 1) est une fonction
analytique de (R™)"*! dans R™.

v

Exemples de Systemes Inversibles

@ Tous les systemes plats sont des systemes inversibles.
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Systeéme inversible

Définition : Systeme inversible

Un systeme inversible de degré relatif r s'écrit

u= w(y’y?"' ’y(r))

ot u e R™ y() € R™ est la dérivée i-ieme de y et 1) est une fonction
analytique de (R™)"*! dans R™.

v

Exemples de Systemes Inversibles

@ Tous les systemes plats sont des systemes inversibles.
o Voiture, bateau, grue, PVTOL, ...

\
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Définition : Indépendance au sens de Papoulis

Deux signaux aléatoires u; (.) et up (.) sont indépendants si
Vti e R,i e {1,..., N} CN, les vecteurs aléatoires (uy (t1)...u1 (tp)) et
(u2 (tp41) ... u2 (ty)) sont indépendants.
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Définition : Indépendance au sens de Papoulis

Deux signaux aléatoires u; (.) et up (.) sont indépendants si
Vti e R,i e {1,..., N} CN, les vecteurs aléatoires (uy (t1)...u1 (tp)) et
(u2 (tp41) ... u2 (ty)) sont indépendants.

Soient uy, up, w3 trois signaux aléatoires :

ls(ul, U2), /5(”2, U3), /s(ul, U3) +> Is(ul, us, U3).
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Identifiabilité

Définition : Systeme structurellement identifiable

Le systeme paramétré M (.) est dit structurellement globalement
identifiable si, pour presque tout p,

M(p) = M(p) — p=p.
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Exemple sup.

Systeme non identifiable en aveugle

On consideére le systeme inversible suivant :

{ i = 4~y + Elcos(yo)
up = yo+ p3sin(y1)

avec
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On consideére le systeme inversible suivant :

{ i = 4~y + Elcos(yo)
up = yo+ p3sin(y1)

avec _
@ u € M, inconnu.

e p € R? inconnu.
o y() Vi e N connus.
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Exemple sup.

Systeme non identifiable en aveugle

On consideére le systeme inversible suivant :

{ i = 4~y + Elcos(yo)
up = yo+ p3sin(y1)

avec _
@ u € M, inconnu.

e p € R? inconnu.

o y() Vi e N connus.

Equations d’estimation pour |'indépendance

(Foo ) =0 (" ) ) =0
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Exemple sup.

Caractérisation de P = {(py, p») € R?|h(u) = 0}

{E(U1uz)—E(U1)E(U2) =
E(uiu2) =
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Caractérisation de P = {(py, p») € R?|h(u) = 0}

{E(U1uz)—E(U1)E(U2) =

E(Lj1U2) =
num—u o =0
[11U2 =0
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Exemple sup.

Caractérisation de P = {(py, p») € R?|h(u) = 0}

{E(uluz)—E(ul)E(uz) =0

E(le U2) =
iip —ty up =0
[11 u» =0
pYLY2 + 50151+ 5 )2 + P1P2GS)
—(5y1 + B6)(v2 + ppasin yi) =0
T 2 . O O O
S+ 2iyia = Byasys — pipayess =0

avec ¢; = cos y; et s; = siny;.
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Exemple sup.

Caractérisation de P = {(py, p») € R?|h(u) = 0}

{E(uluz)—E(ul)E(uz) =0

E(le U2) =
iip —ty up =0
[11 u» =0
pYLY2 + 50151+ 5 )2 + P1P2GS)
—(5y1 + B6)(v2 + ppasin yi) =0
T 2 . O O O
S+ 2iyia = Byasys — pipayess =0

avec ¢; = cos y; et s; = siny;.

Analyse par intervalles : SIVIA
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Exemple sup.

Solutio
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Paramétrisation pour 1)

2 approches possibles : )
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Paramétrisation pour 1)

2 approches possibles : )

Lois de la
physique
u= ,(b(p? y’ tte ’y(r))
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Paramétrisation pour 1)

2 approches possibles : )

Développement de Taylor
Lois de la
physique Par exemple :

u=1y(p,y,... ’y(r)) n | _ [ auyi+any + buyi + buyiys + bisys
up anyr + anys + bory? + boyiys + bozys
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Relation de conservation de la forme d'onde

Yy—> uzz/)(p,y,...,y(r))4> u
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Relation de conservation de la forme d'onde

» ﬁ:d}(f)’y,’y(r)) ———» u=PDu
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Relation de conservation de la forme d'onde

y > u:z/)(p,y,. y(T))4> u
pP~Pp
» ﬁ:¢(ﬁ7Y)’y(r))4>ﬁ:PDu
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Systeme inversible séparable selon M

y—>» u:gb(p,y,...,y(r))

—» uecM

1¢" décembre 2005

S. Lagrange (Université Joseph Fourier) Contributions aux méthodes d’estimation en &

38 / 40



Systeme inversible séparable selon M

y »u=7¢(py,....,y") > ueM

> ﬁ:¢(ﬁaY)ay(r))4»u EM
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Systeme inversible séparable selon M

y»u=¢(py,....y")—» ueM

p
a=7vP,y,....y")—»a=PDueM
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Systeme inversible identifiable en aveugle selon M

y—>» u:gb(p,y,...,y(r))

—» uecM
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Systeme inversible identifiable en aveugle selon M

y 'uz¢(P,Y7---,Y(T))4> uecM

g ﬁ:¢(ﬁaY)ay(r))4» uGM
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Systeme inversible identifiable en aveugle selon M

y 'uz¢(P,Y7---,Y(T))4> uecM

P=DP

w(f)7Y)ay(r))4» acM

A
(=
Il
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Systeme inversible identifiable en aveugle selon M

y 'uz¢(P,Y7---,Y(T))4> uecM

P=DP

w(f)7Y)ay(r))4» u=u €M

A
(=
Il
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Dérivation de signaux aléatoires®
Soitue S,onai,jeN

Fyoun (7) = (1T (7).

®A. Blanc-Lapierre and B. Picinbono. Fonctions Aléatoires. Masson. 1981
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