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Notations et Abréviations 

Notations 

���� : Vecteur des signaux sources. 

����: Vecteur des signaux mélanges (Observations). 

����� : Vecteur des signaux mélanges (Observations) pour le cas bruité. 
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���� : Vecteur des signaux estimés bruités. 

���� : Vecteur des signaux bruits. 

� : Matrice de mélange. 


��� : Matrice de rotation à deux dimensions. 


� : Matrice de covariance du vecteur �. 

����
�, ��

�� : Cumulants croisés des deux signaux  ���� ��  .   
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MSE : Mean Squared Error. 
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Introduction générale 

 

En théorie de l'information, l'objectif principal est d'obtenir et d'extraire des informations 
utiles, en les rendant compréhensibles et utilisables. Ainsi cette opération d’extraction des 
informations utiles est une tâche indispensable dans de nombreuses applications du domaine 
des systèmes de communication (Démodulation, Décodage, Décompression, etc.). Mais dans 
la plupart des cas, le problème qui se pose lors de l'extraction est que les informations captées 
sont affectées par des phénomènes qui dégradent l’intelligibilité de tout l'ensemble des 
informations utiles, et l’exemple le plus évident de cette détérioration, est le problème qui se 
présente quotidiennement lorsque nous essayons de maintenir une conversation dans un 
environnement bruyant. Face à ce problème, notre cerveau a la capacité de focaliser le 
système auditif à un seul interlocuteur parmi plusieurs afin de maintenir la discussion. Ce 
problème de focalisation sur un interlocuteur pour comprendre ses propos tout en gardant 
notre écoute sur les autres interlocuteurs est appelé en traitement du signal le problème du 
cocktail party, et c'est ce phénomène qui a inspiré en 1984 les pionniers Christian Jutten et 
Jenny Herault d'aborder ce sujet et de le résoudre techniquement en l'appelant le problème de 
la séparation aveugle des sources (SAS) [1-3]. Le problème de la SAS peut être traduit 
comme la récupération d'un ensemble de signaux utiles, appelés signaux sources, à partir d'un 
ensemble de signaux captés appelés signaux de mélange (observations), et ces signaux 
d’observations sont des transformations des sources dû par le milieu de propagation (système 
de mélange). 

Le terme aveugle signifie que l'extraction ou la récupération de l’ensemble des signaux 
sources, s’effectue sans aucune information préalable ni sur la nature des signaux sources ni 
sur la procédure par laquelle le système de mélange transforme les signaux. Conséquemment 
ce scénario du mélange de sources d’information, se manifeste naturellement dans de 
nombreux phénomènes qui nécessitent un traitement aveugle afin d’extraire l’information 
essentielle. À titre d’exemples la résolution du problème de la SAS trouve des applications 
dans de nombreux domaines de recherche, tels que Les réseaux de télécommunication [1,4], 
Le traitement des signaux du domaine Biomédical [5-8], traitement des signaux parole et 
images [9-14] ...etc.  

Comme toute transformation en traitement du signal, le problème de la SAS peut se présenter 
par différents cas, selon la nature du système de mélange. Le système de mélange peut se 
comporter selon la linéarité comme un système linéaire ou non linéaire, et aussi selon la 
transformation des signaux sources pour chaque instant, où le système peut être du type 
instantané ou du type convolutif. Quelle que soit la procédure par laquelle le système de 
mélange transforme les signaux source, l'objectif par la résolution du problème de la SAS est 
de restaurer les formes d'onde des signaux sources via la construction d’un système appelé 
système de séparation, et la construction de ce système de séparation est basée sur des 
hypothèses concernant le système de mélange ainsi que sur des suppositions concernant les 
signaux sources. 

Étant donné que la résolution du problème du SAS repose sur des hypothèses, par conséquent, 
la construction du système séparateur devrait inclure plusieurs disciplines telles que les 
Théories des Probabilités, les Méthodes Numériques…etc. En littérature de la SAS, différents 
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types de techniques sont utilisées pour construire le système de séparation afin de recouvrer 
les signaux sources. Ces techniques sont regroupées en deux catégories principales. La 
première catégorie est celle des méthodes directes, où les solutions proposées dans cette 
catégorie achèvent la tâche de séparation d’une manière à déterminer les paramètres du 
système séparateur algébriquement ou analytiquement. Quant à la deuxième catégorie, elle 
regroupe les solutions qui atteignent le but de la séparation d’une manière bouclée, par la 
détermination des différents éléments du système de séparation d’une manière itérative où les 
techniques d'optimisation entrent également dans cette deuxième catégorie, et quel que soit la 
méthode du solutionnement appliquée (Directe ou Indirecte), la conception du système de 
séparation est basée, sur l’exploitation des différentes caractéristiques probabilistes des 
signaux mélange afin de construire le système pseudo inverse du système de mélange. 
Concernant l’exactitude et la vitesse de l’exécution de la solution proposée, chaque méthode a 
ses avantages et ses inconvénients. Pour cela, nous nous sommes fixé comme objectif 
principal par ce travail, de réaliser une étude sur la solution du problème de la séparation via 
les deux systèmes de séparation, afin de comparer les résultats par l'application des deux 
méthodes et d'obtenir une méthode fiable et efficace en termes de performances et de 
précision pour la récupération des sources originales, et puisque la résolution du problème est 
un processus non supervisé et basé sur des hypothèses, notre étude vise également à résoudre 
le problème de la SAS pour le cas linéaire instantané en construisant un système de séparation 
qui doit converger vers le point de séparation global quel que soit le type des signaux sources 
(stationnaire ou non stationnaire)  même en présence du bruit affectant l'information utile des 
signaux sources. Par conséquent, et pour atteindre les objectifs de cette étude, le plan de ce 
travail est organisé comme suit : 

• Nous commençons en premier chapitre par la présentation d’une vue d'ensemble sur 
la formulation du problème de la SAS pour les différents cas dans lesquels il se pose, 
ainsi que les stratégies de base et les critères utilisés pour sa résolution. 

• Le deuxième chapitre inclus et expose des exemples sur des algorithmes qui ont été 
proposés pour la résolution du problème de la SAS via l’application des deux 
méthodes.  

• Pour le cas du mélange linéaire instantané (LI) de deux sources statistiquement 
indépendantes, nous présentons dans le troisième chapitre une étude basée sur les 
statistiques du quatrième ordre afin d’accomplir l'indépendance statistique entre les 
signaux d’estimations, où cette tâche de séparation sera achevée par l’application des 
deux méthodes (Directe et Itérative), et nous présentons également dans ce chapitre 
une étude d'évaluation et comparative des résultats obtenus. 

• En se basant sur le même raisonnement du troisième chapitre. Dans le quatrième 
chapitre, une généralisation des algorithmes de séparation pour résoudre le problème 
LI pour le cas de plusieurs sources indépendantes sera présentée. 

• Le dernier chapitre est consacré pour l'étude du problème de la SAS pour le cas 
bruité, où le bruit traité dans ce travail, est celui du bruit gaussien blanc additif 
AWGN qui affecte chaque observation.  

• Enfin, nous terminerons ce travail par une conclusion générale comprenant les 
remarques et déductions les plus importantes tirées, ainsi que quelques perspectives 
envisagées. 
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Chapitre 1 

Formulation du problème de la SAS 

 

1.1 Introduction 
La résolution de tout problème scientifique, nécessite de classer ce problème selon sa 
nature dans le domaine de recherche approprié, et de définir l’objectif souhaité, afin que 
nous puissions lui donner un modèle qui peut être formulé par des expressions par 
lesquelles, le solutionnement proposé puisse achever le but exigé. Pour cela, ce premier 
chapitre est consacré à la présentation du problème de la SAS sous formes de modèles 
mathématiques, où nous exposons aussi les stratégies de base pour le solutionnement de 
chaque modèle. Additionnellement nous introduisons aussi dans ce chapitre l'outil 
principal pour la résolution du problème de la séparation aveugle des sources 
statistiquement indépendantes, appelé l'analyse en composantes indépendantes (ICA : 
Independent Component Analysis), et  nous dévoilons également les critères utilisés en 
ICA pour atteindre l'objectif de la séparation aveugle.    
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1.2 Modèles de mélange  

La SAS appartient au type des systèmes MIMO (Multi Input Multi Output). Le problème 
consiste à récupérer un ensemble de signaux originaux (sources) émis par des sources 
d'information séparées et indépendantes. Cette récupération des sources doit être effectuée 
uniquement à partir d'un ensemble de signaux captés appelés signaux mélanges, et qui sont 
des combinaisons des signaux sources. Le terme (aveugle) signifie que le traitement du 
problème doit être effectué sans connaissances préalables ni sur la nature des signaux sources 
ni sur le mécanisme par lequel le système de mélange transforme les signaux. Donc, la 
résolution du problème de la séparation est fondamentalement basée sur des suppositions 
concernant la nature des signaux sources ainsi que sur le type du système de mélange. 

Selon la linéarité, les systèmes de mélange se divisent en deux catégories :  

• Les systèmes de mélange linéaires.  

• Les systèmes de mélange non linéaires. 

Chacune de ces deux catégories est à son tour divisée en deux types de systèmes selon le 
retard temporel des signaux sources dans chaque observation. Pour les systèmes linéaires, il 
existe deux types de systèmes, les systèmes linéaires instantanés (LI) et les systèmes linéaires 
convolutif (LC). La deuxième catégorie, qui est le cas général des systèmes MIMO non 
linéaires, se divise également en deux types selon la présence temporelle des sources à chaque 
instant, le problème pouvant être instantané ou de type général. Dans ce qui suit, nous 
présenterons une explication détaillée de ces systèmes afin de pouvoir donner une idée de la 
manière dont le problème de la SAS est résolu dans la littérature spécialisée. 

1.2.1 Les systèmes de mélange linéaires  

Ces systèmes sont caractérisés par la linéarité de la transformation des signaux sources, et 
concernant la présence des signaux dans le domaine temporel, nous pouvons aussi diviser ces 
systèmes linéaires en deux catégories : 

• Les systèmes linéaires instantanés. 

• Les systèmes linéaires convolutifs. 

1.2.1.1 Système de mélange linéaire instantané LI 

Ce type de systèmes est caractérisé par la transformation linéaire de chaque signal sources où 
chaque signal d’observation du vecteur mélange  ���� = ��	���, �����. . , �
����� représente 
seulement une combinaison linéaire et au même instant des éléments du vecteur des signaux 
source  ���� = ��	���, �����. . , �������et nous pouvons exprimer ce problème LI comme le 
montre l’expression 1.1 et la figure (Fig.1.1).  

���� = ��
,������                                                  (1.1) 

��
,��: Matrice du mélange. 
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Fig.1.1 : Système du mélange linéaire instantané LI. 

1.2.1.2 Système de mélange linéaire convolutif (LC)  

Ce type de systèmes, représente le cas linéaire général. Chaque signal source subit des 
transformations linéaires par plusieurs filtres ℎ�����. Donc, les signaux d'observation 

représentent des combinaisons linéaires des signaux sources pour différents instants (Fig.1.2) 

 

Fig.1.2 : Système de mélange linéaire convolutif LC. 

Nous pouvons  exprimer le signal mélange pour le cas linéaire convolutif, comme une somme 
de plusieurs mélanges linéaires instantanés pour différents instants comme le montre les 
expressions suivantes : 
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���� = ⋯ � ��
,��
��	� ��� � 1� � ��
,��

��� ���� � ��
,��
��	� ��� � 1� � ⋯          (1.2)  

���� = ∑ ��
,��
��� ���!� � ��"�#�� �$�%

�� �$�%                                      (1.3) 

�!� � ��"�#: Est le vecteur des signaux sources = &�	!� � ��"�#, ��!� � ��"�#. . , ��!� � ��"�#'�
 

��"� : Indice du décalage de la variable temporelle discrète. 

��
,��
��� ��

: Matrice de mélange des signaux sources �!� � ��"�#. 

����: Est le vecteur des observations= ��	���, �����. . , �
�����. 

1.2.2 Les systèmes de mélange non linéaires  

Les systèmes de mélange non linéaires sont le cas général du problème de la SAS, et ces 
systèmes se divisent aussi en deux catégories selon la présence temporelle des sources. 

1.2.2.1 Les systèmes de mélange non linéaires instantanés  

 
Cette première catégorie est celle des systèmes de mélange où toutes les 
observations forment des combinaisons des signaux sources au même instant  ��"� 
et au moins une de ces observations doit représenter une transformation non 
linéaire (Fig.1.3).  

 

Fig.1.3 : Système de mélange non linéaire instantané. 

1.2.2.2 Les systèmes de mélange non linéaires cas général 
 
La deuxième catégorie des systèmes de mélange non linéaires, est le cas général 
du problème de la SAS. Dans cette catégorie au moins une des observations 
forme une transformation non linéaire des signaux sources à un instant ��"� et 

l’ensemble des signaux mélange implique au moins une présence d'une source 
d’un instant différent ��(� (Fig.1.4). 
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Fig.1.4 : Le cas général des systèmes de mélange non linéaires. 

1.3 Principe de la résolution du problème de la SAS   

Comme tout problème scientifique, la résolution du problème de la SAS doit être basée sur 
des principes et des hypothèses, afin que la solution proposée atteigne l'objectif souhaité. 
Dans ce qui suit nous présenterons les deux principes par lesquels le solutionnement proposé 
à la SAS peut atteindre l'objectif de séparation. 

1.3.1 Le principe de l’indépendance physique  

La condition primordiale pour qu’on puisse recouvrer les signaux originaux à partir des 
signaux mélange, réside sur la possibilité de trouver l'inverse du mécanisme du système de 
mélange. En SAS, si le mécanisme et les paramètres du système de mélange sont connus, il 
suffit de construire l’inverse du système de mélange pour l’obtention des formes d'ondes des 
signaux sources. Mais si les paramètres du système sont inconnus, alors, la conception du 
système de séparation doit être basée sur deux hypothèses principales : 

• Hypothèse 1 : Le système de mélange doit être inversible. 

• Hypothèse 2 : Les signaux sources doivent être physiquement indépendants. 

1.3.2 Le principe de l’indépendance statistique  

La conception du système de séparation qui restaure les signaux source dépend du type 
supposé du système de mélange ainsi que des propriétés de probabilité des signaux sources. 
Même si les signaux sources sont des processus aléatoires physiquement indépendants, cela 
ne signifie pas d'un point de vue probabiliste qu'ils sont également statistiquement 
indépendants. Par conséquent, la conception aveugle d'un système de séparation nécessite de 
prendre en considération les caractéristiques probabilistes et statistiques des signaux sources. 
Pour le cas des signaux statistiquement indépendants, l’atteinte du but de séparation, exige 
que les signaux de sortie du système conçu, soient statistiquement indépendants, cela veut 
dire que la probabilité conjointe de chaque paire de signaux de sortie du système conçu doit 
être égale au produit des probabilités marginales comme le montre l’expression suivante : 

) *+����, +����, = )�+����� × )�+�����                               (1.4)      
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Où     

 ) *+����, +����, : Probabilité conjointe des deux estimations +���� et  +����. 

)�+����� , )�+�����  : Probabilités marginales. 

1.4 L'analyse en composantes indépendantes  

Par l'hypothèse que les signaux sources sont statistiquement indépendants. L’outil majeur 
pour l’achèvement de la séparation en SAS des signaux statistiquement indépendants est 
appelé l'analyse en composante indépendante ICA. L’ICA est une technique par laquelle nous 
pouvons obtenir des signaux statistiquement indépendants à partir d’un ensemble de signaux 
dépendants. En SAS l’ICA a pour but de transformer linéairement les éléments 
statistiquement dépendants du vecteur ���� = � �	���, . . , �������  à un nouveau vecteur 
.��� = � /	���, . . , /������  dont les composantes sont statistiquement indépendantes. Et pour 
l’achèvement de cette tâche, L’ICA s’appuie sur des critères qu'on les appelle les Critères de 
Séparation. 

1.5 Critères de séparation  

Un critère de séparation est une mesure par laquelle nous pouvons juger si l'objectif de 
séparation a été atteint ou non. Pour le cas des signaux statistiquement indépendants et pour le 
but de construire le système de séparation, les critères de séparation doivent vérifier les 
principes et les conditions de l’indépendance statistique des variables aléatoires. Nous citons 
dans cette partie les critères les plus utilisés pour l’achèvement de cette indépendance 
statistique.  

1.5.1 Critères basés sur la minimisation de l'information mutuelle  

Pour résoudre le problème de la SAS des signaux indépendants, beaucoup de solutions 
proposées se sont basés sur l’exploitation du critère de la minimisation de l’information 
mutuelle [15-17]. Mais avant d’énoncer ce critère nous devons tout d’abord énoncer le 
concept de l’entropie. 

1.5.1.1 L’Entropie  

Soit 0 une variable aléatoire caractérisée par la fonction de densité de probabilité                 
)1�0� . L'entropie de la variable aléatoire  0 est définie par l’expression suivante : 

2�0� = �3�45 �)1�0�� � = � 6 )1�7� ln!)1�7�# :�%
�% 7                       (1.5) 

Où : 

3�. �: Est l'opérateur de l'espérance mathématique. 

Soit ; une autre variable aléatoire. L'entropie conditionnelle de la variable 0 selon la variable 
;, est définie par l'équation suivante : 

 2�0/;� = �3&45 �)1/=�0/;�� '                                        (1.6) 
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1.5.1.2 L'information mutuelle  

L'information mutuelle entre deux variables aléatoires 0, ; peut être définie comme l'entropie 
de l'une de ces deux variables moins l'entropie conditionnelle de l’autre variable. 

  >�0, ;� = 2�0� � 2�0/;� = 2�;� � 2�;/0�                          (1.7) 

Si les deux variables aléatoire 0 et ; sont statistiquement indépendantes, alors, l'information 
mutuelle de ces deux variables doit être nulle. Donc le critère défini par l'équation (1.7) peut 
être pris comme un critère de séparation pour le cas des signaux indépendants, car la 
minimisation de ce critère mène à la convergence vers l'indépendance statistique. 

 1.5.2 Critères basés sur la divergence de Kullback Leibler  

Soit le vecteur aléatoire � = ��	, … , �
��, où )���, @��� représentent deux lois de 
distributions des probabilités marginales. La mesure de la divergence de Kulback Leibler 
entre ces deux lois  )��� et  @��� est définie par : 

A�)���, @��� � = 6 )��� 45 B�C�
D�C�

�%
�%  :�                                   (1.8) 

L'équation (1.8) s'annule seulement si les éléments du vecteur aléatoire � sont des éléments 
statistiquement indépendants. Donc, la divergence de Kulback Leibler [18,19] peut être aussi 
prise, comme une mesure du degré de l’indépendance statistique entre les signaux pour 
l’achèvement de la séparation.  

1.5.3 Critères basés sur la minimisation des cumulants croisés 

Etant donné que tous les cumulants croisés (Appendice A) de deux variables aléatoires 

indépendantes ont la valeur nulle  E*��
F, ��

G, = 0, �, I = 1,2, . ∞. Par conséquent, 

l'exploitation des cumulants croisés des signaux d'observation peut être considérée comme 
une procédure permettant d'obtenir l’indépendance statistique entre les signaux [20-23]. 

1.5.4 Critères basés sur la maximisation du Kurtosis 

Le Kurtosis (Appendice A) est une mesure qui exprime ou mesure le degré de l'aplatissement 
d'une loi de distribution par rapport à la  distribution gaussienne. La maximisation du Kurtosis 
en valeur absolue, est aussi utilisée comme un critère pour atteindre la séparation des signaux 
indépendants [24-27]. Car en théories des probabilités, le théorème central limite stipule que 
la valeur du kurtosis d’une variable aléatoire, issue de la somme de plusieurs variables 
aléatoires indépendantes tend à avoir la valeur nulle. 

1.6 Stratégies de séparation  

Afin de concevoir un système de séparation qui restitue les formes d'onde des sources 
d'origine, il est nécessaire de développer une stratégie basée sur les hypothèses posées, pour 
atteindre l'objectif souhaité. Une stratégie de séparation est la manière de combiner 
l’ensemble de connaissances (outils mathématiques) et les hypothèses posées concernant le 
modèle du mélange avec les mesures extraites des signaux d’observation.  

Dans cette partie nous présentons les stratégies de base pour séparer d’une façon aveugle des 
signaux sources statistiquement indépendants, via la construction du système de séparation 
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qui recouvre les sources originales, et en se basant sur les critères de séparation, quatre 
hypothèses doivent être prise en considération avant d’appliquer l’ICA en SAS [1]: 

• Hypothèse 1 : Le système de mélange doit être un système inversible. 

• Hypothèse 2 : Le système de mélange doit être déterministe ou sur déterministe (le 
nombre d'observations égale ou supérieur au nombre de sources).   

• Hypothèse 3 : Les signaux sources doivent être des signaux statistiquement 
indépendants. 

• Hypothèse 4 : La natures probabilistes des signaux sources doit être non gaussienne, 
ou tout au plus l'un des signaux source représente un signal gaussien. 

Si ces quatre conditions sont satisfaites, alors, la récupération des formes d’onde des sources 
originales dépend de la manière par laquelle on inverse le processus du système de mélange.     

1.6.1 Stratégie de séparation pour le cas LI  

Le cas idéal pour la résolution du problème du mélange LI présenté par l'équation (1.1) est de 
trouver la matrice inverse de la matrice du mélange ���,�� . Donc, les signaux source peuvent 

être récupérés par l’application de l’expression suivante :  

���� = ���,��
�	 ����                                                  (1.9) 

Et puisque le but par la séparation est de récupérer les formes d'onde des sources d'origine, 
alors, on peut via l'ICA inverser le processus du système de mélange afin d’obtenir les formes 
d’ondes des sources indépendantes mais deux ambiguïtés pour la détermination des vraies 
versions des formes d’ondes, se présentent. 

1.6.1.1 Ambiguïtés de séparation par l’application de l’ICA  

L'application de l’ICA sur le vecteur des signaux d’observation, mène à l'obtention d'un 
vecteur dont les éléments (estimations) sont indépendants, mais ces estimations obtenues ne 
sont pas forcément les vraies versions des signaux originaux, car par l’application de l’ICA 
sur le mélange linéaire instantané de sources indépendantes, deux ambigüités se manifestent. 

• Ambigüité d’échelles : Par la transformation des signaux dépendants en de signaux 
indépendants, nous pouvons récupérer les formes d’ondes des signaux sources, mais 
pas avec les mêmes puissances. Cette ambigüité est tolérable, car le but principal par 
la séparation est de récupérer les formes d'ondes des signaux originaux. Ainsi, via 
l’ICA, nous pouvons obtenir des versions des signaux source multipliées par des 
facteurs pouvant avoir des valeurs positives ou négatives. 

• Ambigüité de permutation : Une fois que nous avons obtenu des signaux 
statistiquement indépendants, nous pouvons dire que la séparation est réalisée, mais 
nous ne pouvons pas déterminer aveuglément l'ordre des signaux d'origine, donc toute 

matrice de la forme )L���,��
�	  est considérée comme une matrice de séparation. 

Où : 

): Une matrice de permutation. 

L: Une matrice diagonale dont les éléments ne sont pas nuls. 
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1.6.2 Stratégie de séparation pour le cas LC  

Afin d’achever la séparation via L’ICA pour le cas du mélange linéaire convolutif de sources 
indépendantes, il faut que les signaux d’estimations soient statistiquement indépendants 
instantanément et chaque estimation doit représenter une version d’une seule source non 
filtrée [28-30]. La stratégie de base pour résoudre ce problème, est de transférer le problème 
convolutif du domaine temporel à un autre problème dans le domaine fréquentiel. Dans le 
domaine fréquentiel (la transformée en z des signaux d’observations) la relation (1.3) peut 
être écrite de la manière suivante :  

 ��M� = ∑ ��
,��
��� ��  M�� �  ��M��� �$�%

�� �$�%                                      (1.10) 

De cette dernière équation, nous pouvons remarquer que le problème LC s’est transformé à un 
simple problème linéaire dans le domaine fréquentiel, avec une variation de la matrice de 
mélange en chaque point du domaine fréquentielle. Le cas idéal pour récupérer les signaux 
source à partir du domaine fréquentiel, est de déterminer pour chaque point du domaine 
fréquentielle la matrice inverse correspondante. Dans la littérature de la SAS la plupart des 
travaux traitant le problème convolutif en se basant sur cette stratégie, solutionnent le cas LC 
d’une manière à inverser le processus du système de mélange pour chaque valeur du domaine 
des fréquences [31-32].   

1.6.3 Stratégie de séparation pour le cas non linéaire  

Généralement, en SAS les travaux traitant le problème non linéaire tentent à transformer le 
cas non linéaire à un nouveau problème similaire au problème linéaire [33,34], cela signifie 
que ces travaux procèdent à un prétraitement de linéarité sur les signaux d’observations, pour 
le but de transformer les projections des d'observations originales à de nouvelles projections 
semblables aux projections du cas linéaire. Pour résoudre aveuglement le problème du 
mélange non linéaire de sources statistiquement indépendantes, l’outil majeur utilisé en 
littérature est appelé l’analyse en composante indépendante non linéaires (Non linear ICA) 
[35,36], mais il n’existe pas une stratégie bien déterminée qui assure l’obtention des vraies 
versions des signaux sources, et chaque travail traitant le cas non linéaire résout le problème 
non linéaire pour un cas spécifique, avec plus d’hypothèses. 

1.7 Conclusion 

Une brève présentation du problème de la SAS a été exposée au cours de ce chapitre par 
laquelle nous avons présenté la formulation mathématique ainsi que les stratégies de base et 
les hypothèses pour résoudre aveuglément ce problème, et pour conclure ce chapitre nous 
citons quelques remarques importantes : 

1. La résolution aveugle du problème de la séparation de sources, est basée sur des 
hypothèses et des suppositions concernant le mécanisme du système de mélange ainsi 
que sur la nature des signaux sources. 

2. Si les signaux sources ne sont pas des signaux gaussiens, ou tout au plus une seule 
source est gaussienne. L’outil principal pour résoudre le problème de la SAS pour le 
cas des sources statistiquement indépendants, est l’ICA. 

3. Par l’application de l’ICA, l’ambiguïté d’échelles et l’ambiguïté de permutation, sont 
deux ambiguïtés tolérables, car le but principal en SAS est de récupérer les formes 
des ondes des sources originales. 
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Chapitre 2 

Méthodes directes et indirectes 

 

2.1 Introduction 

Dans ce chapitre, nous présentons quelques algorithmes qui ont été proposés pour résoudre le 
problème de la SAS pour le cas du mélange LI de signaux statistiquement indépendants. Afin 
de présenter un aperçu de la logique par laquelle le problème de la SAS est abordé dans la 
littérature, ce chapitre expose quelques exemples sur l'application des deux principales 
méthodes pour la résolution des différents problèmes mathématiques. La première méthode 
est appelée la solution directe, où cette méthode résout le problème de la SAS d’une manière 
algébrique et analytique par l’exploitation des caractéristiques des données disponibles afin 
d’obtenir une solution directement applicable. Contrairement à la solution directe, les 
solutions de la deuxième catégorie traitent le problème d’une manière itérative, en adaptant 
les paramètres du système de séparation conçu, de manière à ce que les sorties du système de 
séparation convergent vers la solution souhaitée. 



Chapitre 2 : Méthodes directes et indirectes                                                                          13 
 

 

2.2 Systèmes de séparation 

En SAS la conception des systèmes de séparation se divise en deux catégories principales, les 
systèmes directs et les systèmes bouclés (Fig. 2.1). Les systèmes de séparation directe sont les 
systèmes qui visent à estimer les paramètres du système de mélange de manière analytique en 
effectuant des mesures à partir des signaux d'observation, ou ce sont les systèmes qui réalisent 
la séparation par une méthode qui s'applique directement sans recourir à des opérations 
itératives. Contrairement aux systèmes directs, les systèmes bouclés sont les systèmes où les 
paramètres du système de séparation s'adaptent d'une manière par laquelle les caractéristiques 
des signaux de sortie convergent vers la solution souhaitée. 

  

 

Signaux d′observations                                                                     Signaux d′estimations 

 

   

                                                  ( Système de séparation direct) 

 

 

Signaux d′observations                                                                     Signaux d′estimations 

 

 

  

                                                   (Système de séparation bouclé) 

Fig. 2.1 : Systèmes de séparation. 

2.3 Systèmes directs  

Nous présentons dans cette section quelques algorithmes qui ont été proposés pour résoudre 
d'une manière directe le problème de la SAS, pour le cas du mélange LI de sources 
statistiquement indépendantes. Ces systèmes qui résolvent le problème d’une façon analytique 
ou algébrique, exploitent les caractéristiques de probabilité des signaux d'observations pour le 
but de construire un système inverse ou pseudo inverse du système de mélange. 

2.3.1 Une Solution algébrique  

Algébriquement et par hypothèse que les sources sont des signaux non gaussiens et 
statistiquement indépendants, le problème de la séparation peut être résolu par l’exploitation 
des caractéristiques de probabilités des signaux d’observation. Pour le cas de deux sources 
linéairement mélangées, les signaux d'observations peuvent être exprimés sous la forme 
matricielle suivante :  

Détermination 
analytique des 
paramètres du 

système de 
séparation. 

Adaptation des 
paramètres du 

système de 
séparation. 
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���(�)��(�)� = ���� ������ ���� ���(�)��(�)�                                         (2.1) 

� (�): Signal source. 

� (�): Signal mélange. 

� !: L'élément (", $) de la matrice de mélange. 

Puisque les signaux sources représentent des signaux statistiquement indépendants, l’auteur 
en [37] a exploité les cumulants croisés du quatrième ordre des signaux d'observation d’une 
manière par laquelle les coefficients de la matrice du mélange peuvent être aveuglément 
déterminés. A partir de l’expression (2.1), Les cumulants croisés d'ordre quatre des 
observations en fonctions des coefficients de la matrice de mélange et les cumulants des 
signaux sources, peuvent être exprimés par le système d'équations non linéaire suivant : 

%&� = ���& ���'� + ���& ���'�                                        (2.2) 

%�� = ���� ���� '� + ���� ���� '�                                        (2.3) 

%�& = ������& '� + ������& '�                                        (2.4) 

%)* = ���) '� + ���) '�                                                      (2.5) 

%*) = ���) '� + ���) '�                                                     (2.6) 

Où : 

% !:  Est le cumulant croisé du quatrième ordre des deux signaux mélange  � (�) et �!(�).   

' : Est le cumulant du quatrième ordre de la source � (�). 

En se basant sur les ambiguïtés de séparation. Pour résoudre aveuglément le problème (2.1), 
l’auteur a simplifié le système d'équations non linéaire en réduisant le problème (2.1) de la 
manière suivante : 

���(�)��(�)� = �1 ,- 1� ���(�)��(�)�                                         (2.7) 

Et puisque le but à atteindre, est de récupérer les formes d’ondes des sources. Le système 
d’équations exprimé par (2.2-6), peut être exprimé par le nouveau système d’équations 
suivant : 

 %&� = -'� + ,&'�                                                     (2.8) 

%�� = -�'� + ,�'�                                                   (2.9) 

%�& = -&'� + ,'�                                                   (2.10) 

%)* = '� + ,)'�                                                      (2.11) 

%*) = -)'� + '�                                                      (2.12) 
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Si les matrices de mélange des deux systèmes (2.1) et (2.7) sont inversibles, dans ce cas-là, 
nous pouvons déterminer le coefficient - en résolvant le polynôme du quatrième degré 
suivant :   

(%)*%�&� − %��& )-) + 2%�&(%��� − %)*%*))-& + (%)*%*)� + %��� − 2%��%�&)-� 

+%*)(%�&� − %��%*))-& = 0                                (2.13) 

Et pour déterminer le paramètre , à partir du paramètre  - obtenu, nous devons appliquer 
l’expression suivante :  

, = 1234155617841236                                        (2.14)   

Par la résolution du polynôme exprimé par (2.13). Quatre solutions peuvent être obtenues, 
mais le choix de la solution qui mène au résultat de séparation désiré, doit être basé sur des 
connaissances concernant la nature des signaux sources ainsi que sur la nature des coefficients 
obtenus. Une étude similaire a été proposée en [38], et cette étude a été testée pour le cas de la 
séparation des signaux du type bidimensionnels. Mais même si ce raisonnement mène à des 
solutions pour la résolution du problème de la SAS pour le cas de deux sources, la 
détermination des coefficients de la matrice de mélange d’une manière algébrique reste une 
tâche difficile au-delà de deux sources, et la résolution devient plus complexe et très lourde.   

2.3.2 Une solution géométrique  

Par l’exploitation des caractéristiques géométriques du modèle de mélange, la séparation peut 
être réalisée d'une manière géométrique directe. Géométriquement, la transformation des 
signaux sources par le système (2.1) pour le cas de signaux uniformément distribués, est 
similaire à la transformation d'un rectangle à un parallélogramme non rectangulaire sur le plan 
spatial (Fig. 2.2). 

                                        

Fig.2.2 : Un exemple démonstratif sur la transformation géométrique de la distribution 
spatiale d’un mélange LI de deux sources uniformément distribuées. 

A partir de cette dernière figure. Nous pouvons via les statistiques d'ordre deux résoudre le 
problème de la séparation, si nous transformons le parallélogramme non rectangulaire obtenu 
par le système (2.1), à un rectangle ajusté dans le plan spatial. En statistiques cette 
transformation géométrique, représente la transformation des données corrélés à de nouvelles 
données non corrélés, et en SAS cette procédure est appelée aussi le blanchiment spatial des 
observations et l’outil mathématique accomplissant cette tâche, est appelé l'analyse en 
composantes principales (PCA : Principal Component Analysis).  

Transformation 
géométrique 
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En SAS la PCA est considérée comme un prétraitement de séparation, et son application sur 
des signaux dépendants, n’est pas suffisante pour dire que les signaux obtenus sont des 
signaux séparés. Géométriquement et pour le cas de deux signaux, l’atteinte d’une 
indépendance statistique entre les deux signaux blanchis, nécessite d’appliquer une rotation 
spatiale de la distribution des amplitudes des signaux orthogonaux par un angle approprié, 
afin d’obtenir un rectangle ajusté dans le plan spatial (Fig. 2.3). 

                                            

Fig. 2.3: Un exemple démonstratif présentant le blanchiment spatial et l’application d’une 
rotation sur le mélange LI de deux signaux uniformément distribués. 

Pour le cas de deux sources, l'auteur en [39] a proposé une détermination géométrique de 
l’angle séparateur pour le cas des signaux uniformément distribués, et dans le même travail 
une autre détermination de l’angle a été proposée pour le cas des signaux non stationnaires du 
type parole. Mais hors de ces deux types de signaux, l'ajustement géométrique de la 
distribution des amplitudes des signaux blanchis nécessite des connaissances sur la nature des 
signaux à extraire, pour déterminer géométriquement l'angle adéquat,  et pour le cas du 
mélange LI de trois sources statistiquement indépendantes, et après l’orthogonalisation des 
signaux d’observation, l'ajustement géométrique de la distribution spatiale des amplitudes des 
signaux blanchis nécessite au moins trois rotations spatiales, via les matrices de rotation à 
trois dimensions suivantes :  

9:(;<=>) = ?1 0 00 cos(;<=>) − sin(;<=>)0 sin(;<=>) cos(;<=>) A                                       (2.15) 

9<(;:=>) = Bcos(;:=>) 0 − sin(;:=>)0 1 0sin(;:=>) 0 cos(;:=>) C                                       (2.16) 

9>(;:=<) = ?cos(;:=<) − sin(;:=<) 0sin(;:=<) cos(;:=<) 00 0 1A                                       (2.17) 

La détermination géométrique des trois angles qui ajustent la distribution des amplitudes des 
signaux blanchis, dépend aussi sur les natures des densités de probabilité des sources, et au-
delà de trois sources nous pouvons résoudre le problème de la SAS, via une matrice appelée 
matrice de Givens [40-43]. Géométriquement et même si nous avons toutes les connaissances 
concernant la nature des signaux sources, la détermination de l'ensemble d'angles de rotations 
adéquats, demeure une opération très difficile et complexe. 

Au cours de cette sous sections nous avons présenté deux exemples sur la résolution du 
problème de la SAS par des systèmes directs. Dans la section qui va suivre nous allons 
présenter des exemples sur le solutionnement du problème via les systèmes bouclés.    

PCA Rotation 
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2.4 Systèmes bouclés  

Les systèmes bouclés (Indirects) appelés aussi les systèmes en ligne, sont les systèmes conçus 
d'une manière par laquelle les paramètres du système de séparation s’adaptent pour converger 
vers le but de séparation via des méthodes itératives. Pour le cas du mélange LI de signaux 
statistiquement indépendants, les éléments de la matrice de séparation s'adaptent en suivant 
une loi ou une règle d’adaptation qui assure la convergence des sorties du système de 
séparation conçu, vers l'indépendance statistique (Fig. 2.4). 

D(�)                                                              E(�)                                                              F(�) 

 

 

 

Fig. 2.4: Système en boucle pour le cas d’un mélange LI. 

Cette dernière figure expose un schéma simplifié pour l’adaptation des paramètres du système 
de séparation conçu pour que les sorties de ce système soient des versions des signaux 
sources. Et puisque la plupart des méthodes indirectes proposées pour résoudre le problème 
de la SAS sont des méthodes basées sur les techniques de l’intelligence artificielle, dans ce 
qui suit nous allons présenter quelques algorithmes basés sur ces techniques. 

2.4.1 Les réseaux neuromimétiques  

Un exemple des techniques adaptives appliquées pour résoudre le problème de la SAS, est 
l'application des réseaux neuromimétiques. Les réseaux neuromimétiques sont des structures 
simulant le comportement du réseau neuronal du cerveau humain. En séparation de sources 
ces réseaux ont pour but d'adapter les paramètres (poids des cellules neuronales) du système 
de séparation par l’optimisation d’un ou plusieurs critères de séparation, afin que les signaux 
de sorties soient proportionnels aux signaux sources. 

2.4.1.1 Réseau récurrent de J.Hérault et C.Jutten 

La première solution proposée pour résoudre le problème de la SAS a été publiée en 1982 par 

les pionniers, Bernard Ans, Jeanny Hérault et Christian Jutten [44,45]. Cette solution 

proposée a été conçue sous forme d'un réseau neuromimétique récurrent (Fig. 2.5). 

                                  

Fig. 2.5: La première solution proposée pour la résolution du problème de la SAS pour le cas 
LI de sources statistiquement indépendantes. 

Matrice de 
mélange(M) 

Matrice de 
Séparation (H(n)) 

Adaptation des 
éléments (hij)(n)  
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La sortie F(�) du réseau présenté sur cette dernière figure s'écrit sous la forme matricielle 
suivante : 

F(�) = (G − %)E(�)                                                  (2.18) 

Où : 

%: Est la matrice de séparation dont la diagonale est nulle. 

Afin que les sorties du réseau convergent vers l’indépendance statistique, les éléments de la 
matrice de séparation, doivent changer de valeurs en suivant la règle d’adaptation suivante : 

% !(HI�) = % !(H) − JKLF (M)NO PF!(M)Q                               (2.19) 

Où : 

 J: Est le pas d'adaptation. 

K(. ), O(. ): Sont des fonctions d'activation croissantes monotones et non linéaires. 

Pour le cas de deux sources, seulement deux possibilités pour que les sorties du réseau 
peuvent être proportionnelles aux signaux sources, et la convergence du réseau vers ces deux 
solutions dépend sur la stationnarité des signaux sources ainsi que sur le conditionnement de 
la matrice de mélange. Si la matrice de mélange est mal conditionnée (déterminant ≈ 0), le 
réseau échoue pour converger vers l’indépendance statistique entre les signaux, et le réseau 
diverge aussi pour atteindre une séparation au-delà de deux sources. 

2.4.1.2 Réseau neuromimétique de A.Cichocki et S.Amari 

S'inspirant de la première solution proposée pour résoudre le problème de la SAS. Un autre 
réseau neuromimétique récursif a été proposé par le travail de Andrzej.Cichocki et Shun 
inchi.Amari [46,47]. Ce réseau récurrent résout le problème de la matrice mal conditionnée 
ainsi que le problème de la convergence vers la séparation de plusieurs sources de la première 
solution. Fig. 2.6 présente la structure de ce réseau neuromimétique. 

 

Fig. 2.6 : Réseau neuromimétique récurrent proposé par A.Cichocki et S.Amari pour le cas 
d’un mélange LI de sources statistiquement indépendantes. 
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La règle d'adaptation de la matrice de séparation W du réseau présenté sur Fig. 2.6 a été 
proposée par les auteurs comme suit : 

S(� + 1) = S(�) − JTS + (S + G) − (U(�) × OW(F(�))X                 (2.20) 

U(�) = K(F(�) + SF(�))                                          (2.21) 

Où : 

J: Est le pas d'adaptation. 

K(. ), O(. ): Deux fonctions d'activation croissantes monotones et non linéaires. 

Bien que la solution illustrée sur Fig.2.6 donne de meilleurs résultats par rapport aux résultats 
du réseau de Fig.2.5, mais l'obtention d'une séparation souhaitable dépend sur le choix des 
fonctions d'activation ainsi que sur la précession de valeur du pas d'adaptation. 

Nous trouvons dans la littérature de la SAS beaucoup de travaux qui traitent le problème par 
l’application des techniques neuronales [48-52], même pour les cas LC [53,54] et le cas non 
linéaire [55]. Et toutes ces solutions ont été conçues d'une manière à inverser le 
fonctionnement du système de mélange, selon le cas traité et la convergence de ces techniques 
vers la solution souhaitée en termes de vitesse et d'exactitude, dépend de trois facteurs : 

• Le pas d’adaptation : La nature (valeur fixe ou variable) du pas d’adaptation influe 
sur la vitesse de la convergence et aussi sur la précision du résultat. 

• Les fonctions d’activation : Le choix des fonctions d'activation des cellules 
neuronales, influe sur la vitesse de convergence, et varient d'une application à une 
autre selon le type des signaux. 

• La nature des signaux sources :  La nature probabiliste des signaux (stationnaires 
ou non stationnaires) influe sur la stabilité de la convergence du réseau. 

2.4.2 Les Algorithmes génétiques (GA) 

Une autre catégorie des méthodes d'optimisations appliquée pour la résolution du problème de 
La SAS, est l’utilisation des techniques dont le mécanisme d'optimisation s’inspire du 
comportement des phénomènes biologiques. Parmi ces techniques d'optimisation figure 
l'application d'algorithmes génétiques, qui sont des techniques qui ont prouvé leur efficacité 
pour résoudre des problèmes complexes dans de nombreux domaines de la recherche 
scientifique [56-58]. Les algorithmes génétiques (GA) sont des méthodes d'optimisation 
inspirées du phénomène de la sélection naturelle et qui ont été introduits dans beaucoup de 
champs de recherche pour le but de résoudre des problèmes mathématiques dont le modèle n'a 
pas une formule mathématique bien déterminée ou la formule exacte de la solution est 
inconnue. D’une façon semblable à celle du mécanisme de la sélection naturelle.  

Les GA ont pour objectif de choisir les meilleurs individus afin de transmettre les meilleures 
caractéristiques qui conduisent à la solution optimale, et comme tout algorithme 
d'optimisation, le principe du solutionnement de l’algorithme pour converger vers la solution 
souhaitée, repose sur la détermination des paramètres optimaux d'une fonction qui est appelée 
fonction objective, et qui doit être maximisée ou minimisée. Pour le cas des algorithmes 
génétiques, et afin d’optimiser les paramètres de la fonction objective, le GA doit suivre la 
structure de base exprimée par les étapes suivantes :  
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-Initialisation de la population (Paramètres de la fonction objective). 

-codage des individus.  

-Sélection. 

-Reproduction. 

-Mutation. 

Les quatre premières étapes présentées ci-dessus sont des étapes fondamentales qui 
constituent tout algorithme génétique, mais la dernière étape (mutation) est une étape qui vise 
à créer de nouveaux individus qui ont probablement les meilleures performances pour 
converger vers la solution optimale. Pour cela dans la sous-section suivante nous allons 
présenter le but de chaque étape qui constitue le GA. 

2.4.2.1 Initialisation de la population 

Pour un problème d'optimisation donné, l’optimisation de � variables de la fonction 
objective, doivent être précédé par la création aléatoire de  Y individus en suivant une loi de 
distribution (en générale la distribution uniforme). Ces individus se constituent de � gènes 
comme le montre Fig. 2.7. 

GYZ"["Z\� = (���, ���, … … , ��̂ ) 

GYZ"["Z\� = (���, ���, … … , ��̂ ) 

 

GYZ"["Z\_ = (��_, ��_, … … , �_̂ ) 

 

Fig. 2.7 Création de la population initiale. 

2.4.2.2 Le codage des individus 

Chaque gène de la variable aléatoire qu'on veut optimiser doit être chiffré ou codé par un 
système de codage, en général par le système binaire. En codant tous les gènes, chaque 
individu représente un chromosome groupant tous les gènes codés de la fonction objective. 

2.4.2.3 La sélection 

La performance de chaque individu (chromosome) doit être évaluée selon la fonction 
objective du problème posé, ensuite tous les individus doivent être classifiés selon la 
meilleure performance, tout en associant à chaque individu une probabilité de se reproduire 
pour la prochaine étape (La reproduction). 

2.4.2.4 La reproduction 

Au cours de cette étape, des paires d'individus doivent être créés selon la meilleure probabilité 
de se reproduire afin de construire une nouvelle population tout en conservant la taille de la 
population initiale. 

Populations 

Chromosome 

Gène 
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2.4.2.5 La mutation 

Pareil au phénomène de la sélection naturelle, la mutation est un incident où un gène qui 
change son codage aléatoirement au cours de l’étape de la reproduction. Le but par cette 
opération de mutation, est d’assurer qu’aucun point de l'espace de recherche, a la probabilité 
nulle pour se reproduire. 

2.5 Application du GA en SAS 

En SAS, l'optimisation des éléments du système de séparation via le GA s’effectue après la 
conception d’un système basée sur d'hypothèses concernant le système de mélange et les 
signaux source. Et pour la convergence vers une séparation souhaitable, les paramètres du 
système conçu doivent être optimisés selon la fonction objective basée sur les critères de 
séparation. Plusieurs solutions ont été proposées pour la résolution du problème de la 
séparation de sources en appliquant les algorithmes génétiques [27,59-61], et toutes les 
structures génétiques proposées, ont le même principe de solutionnement, elles se diffèrent 
seulement que par le choix du critère de séparation et les paramètres à optimisés. Fig. 2.8 
présente un simple organigramme qui résume le principe de base de l’application des 
algorithmes génétiques pour la résolution du problème de la SAS. 

 

Fig. 2.8: Organigramme présentant le principe de base pour l'application du GA pour 
résoudre le problème de la SAS. 
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2.6 Conclusion 

Au cours de ce deuxième chapitre, nous avons présenté quelques solutions proposées pour 
résoudre le problème de la SAS pour le cas LI des signaux statistiquement indépendants. 
Nous avons aussi présenté des exemples sur les deux méthodes de solutionnement (directe et 
bouclée) toute en citant leurs avantages et inconvénients. Bien que beaucoup de solutions ont 
été proposée pour résoudre le problème via ces deux méthodes, mais le principe de la 
résolution aveugle reste le même. Le solutionnement est basé sur des hypothèses que ce soit 
par une méthode directe ou itérative. À la fin de ce chapitre, nous pouvons tirer ces deux 
conclusions concernant l’application de ces deux méthodes de solutionnement : 

1. Les résultats des méthodes directes sont plus précis et plus rapides à exécuter, mais 
chaque solution conçue reste une proposition pour un problème spécifique. 

2. Les méthodes itératives sont des solutions alternatives et elles peuvent être appliquées 
dans plusieurs cas différents, mais elles dépendent sur plusieurs facteurs pour 
atteindre la solution souhaitée. 
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Chapitre 3 

Détermination de l’angle de rotation 

adéquat du modèle LI (2×2) 

 

3.1 Introduction 
Au cours du chapitre précédent, des exemples ont été exposés pour la résolution du 
problème de la SAS pour le cas d’un mélange linéaire instantané (LI) de sources 
indépendantes, et toutes les solutions qui ont été exposées, s’appuient sur l’hypothèse de 
l’indépendance statistique entre les signaux sources pour résoudre le problème que ce soit 
d’une manière directe ou itérative. Ainsi, nous avons aussi introduit le principe de 
l’analyse en composante principale PCA qui représente pour certaines solutions en SAS 
une opération de prétraitement pour l’achèvement de l’indépendance statistique [62,63]. 
Le but par l’application de la PCA en SAS est la transformation des signaux dépendants à 
des signaux non corrélés, mais cette transformation n’est pas suffisante pour dire que les 
signaux obtenus sont les signaux séparés, il faut procéder à l’application de l’ICA pour 
atteindre l’indépendance statistique [64,65]. Pour cela, dans ce troisième chapitre le 
problème de la séparation pour le cas du mélange linéaire instantané de deux sources 
statistiquement indépendantes LI (2×2), va être abordé via les deux principes (PCA et 
ICA), et cette tâche va être accomplie via la détermination d’un angle de rotation adéquat, 
par lequel les signaux non corrélés vont être transformés en des signaux statistiquement 
indépendants. Basé sur la maximisation du kurtosis des signaux et dans le but de présenter 
une étude comparative sur les deux méthodes de séparation (Directe et Indirecte), l’angle 
de séparation sera obtenu dans ce chapitre par l'application de trois techniques. La 
première technique obtient l’angle de rotation adéquat par une recherche exhaustive dans 
un intervalle d’angles de test, la deuxième technique tente à déterminer un angle plus 
précis par l’application d’un l’algorithme d’optimisation génétique, tandis que la 
troisième technique, détermine l’angle séparateur d’une manière analytique, et nous 
présenterons également dans ce chapitre l'évaluation de la performance de chacune de ces 
trois techniques pour différents types de signaux, ainsi que des comparaisons des résultats 
obtenus. 
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3.2 Signaux utilisés comme signaux sources 

Afin d’évaluer le recouvrement des formes d'ondes des signaux originaux par l’application 
des différents algorithmes de séparation, nous présentons dans cette section les différents 
types de signaux utilisés comme sources originales. 

Selon les caractéristiques probabilistes des signaux, les résultats des séparations vont être 
comparés en appliquant deux catégories de signaux. La première catégorie, est celle des 
signaux stationnaires du type mono dimensionnel, et la deuxième catégorie est celle des 
signaux non stationnaires qui comprends le type monodimensionnel et le type bidimensionnel.  

3.2.1 Signaux monodimensionnels 

Pour le cas des signaux stationnaires nous avons créé différents signaux déterministes 
périodiques par une fréquence d'échantillonnage qui vaut Fs= 5 KHZ (Fig. 3.1). Pour le cas de 
la deuxième catégorie des signaux (signaux non stationnaires monodimensionnel), nous avons 
testé l’application des algorithmes de séparation sur des signaux parole échantillonnés par une 
fréquences qui vaut 8 KHZ (Fig. 3.2).  

   

(a)                                                                       (b) 

    

(c)                                                                     (d) 

Fig. 3. 1 : Signaux stationnaires périodiques. 

(a) Signaux sinusoïdaux, (kurtosis = -1.5). (b) Signaux carrés, (kurtosis = -1.99). (c) Signaux 
triangulaires, (kurtosis = -1.2). (d)  Le cube des signaux triangulaires (kurtosis = + 0.8). 
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Fig. 3.2: signaux du type parole, fréquence d'échantillonnage Fs=8KHZ [66]. 

3.2.2 Signaux bidimensionnels 

Le deuxième type des signaux non stationnaires comprend, des signaux du type image de 
128×128 pixels (Fig. 3. 3). 

Forme d'onde 

Valeurs du kurtosis pour chaque 1150 échantillons 

Forme d'onde 

Valeurs du kurtosis pour chaque 1150 échantillons 

Forme d'onde 

Valeurs du kurtosis pour chaque 1150 échantillons 

Signal Parole 1  

Signal Parole 2  

Signal Parole 3  

Kurtosis 3 

Kurtosis 1 

Kurtosis 2 
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       (Airplane)                                           (Pool color)                                      (Smallgirl)       

                                                          

          (Lenna)                                                  (Cat)                                             (Baboon) 

Fig. 3.3: Signaux du type image RGB. Nombre de pixels =128×128 [67]. 

Puisque dans ce travail, le problème est du type LI. Donc, les matrices de mélange ont été 
générées d’une manière aléatoire en suivant la loi de la distribution normale et cela pour 
chaque type de signaux, et il faut mentionner aussi que pour le cas des image RGB, nous 
pouvons traiter l'un des plans RGB des images mélange ou de transformer les images en des 
images bidimensionnels du type (grayscale). Conséquemment, pour l'application des 
algorithmes de séparation les signaux bidimensionnels doivent être transformés en des 
signaux monodimensionnels comme le montre l’exemple présenté sur Fig. 3.4. 

                         

   (Image RGB)                        (Image grayscale)                    (Signal monodimensionnel) 

 

   (Valeurs des kurtosis pour chaque 540 échantillons du Signal monodimensionnel) 

Fig. 3.4: Transformation d'une image RGB à un signal monodimensionnel. 

Kurtosis  
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3.3 Formulation du problème LI (2×2) 

Pour le cas LI, le vecteur des signaux d'observations ���� en fonction des signaux sources 
���� et le système de mélange � s’exprime par la forme matricielle suivante : 

���� = ����� + 
���                                                    (3.1) 

Où : 

���� = ��
 ���, �� ���, … , �� ����� : Vecteur des signaux observations. 

���� = ��
 ���, �� ���, … , �� ���� � : Vecteur des signaux sources. 


��� = ��
 ���, �� ���, … , �� ����� : Vecteur des signaux bruits additifs. 

��� : Matrice de mélange. 

Pour le cas non bruité de deux sources l’expression (3.1) devient : 

��
 ���
�� ���� = ��

 �
� ��
 ��� � ��
 ���

�� ����                                       (3.2) 

Où : 

��� : Est l’élément (i, j) de la matrice de mélange. 

Pour atteindre la séparation par l’application de l’ICA, il faut que le système (3.2) soit 
inversible (�

 ���  ≠ ��
 �
�  �.  

Il a été mentionné, au cours du deuxième chapitre, qu’en suivant deux étapes la séparation 
s’achève. La première étape est celle du blanchiment spatial des signaux d'observations 
(application de la PCA), et la deuxième étape consiste à atteindre l'indépendance statistique 
entre les signaux par l’application d’une rotation de la distribution des amplitudes des signaux 
blanchis (application de l’ICA). Fig.3.5 présente un exemple démonstratif sur l’application de 
ces deux étapes pour le cas de deux signaux sinusoïdaux. 

 

Fig.3.5: Exemple démonstratif sur la séparation de deux signaux sinusiodaux par la rotation 
des signaux blanchis.(Cette figure présente pour chaque étape, les distributions spatiales des 
ampitudes et les signaux corespondants). 

�
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En SAS des signaux statistiquement indépendants, l’orthogonalisation des observations par 
l’application de la PCA, a pour but de transformer les signaux statistiquement dépendants à 
des signaux non corrélés. Et nous pouvons mesurer cette décorrélation entre deux 
observations �����, �����, en appliquant la formule de covariance suivante :  

!"# $�����, �����% = &'�����. ������) − &�������. &'������)                      (3.3) 

Où : 

&�. �: Est l'opérateur de l'espérance mathématique. 

Si la covariance entre les deux observations, est nulle, dans ce cas-là nous pourrions dire que 
ces deux signaux sont des signaux non corrélés [68], et le but par l’application de la PCA sur 
un ensemble de signaux dépendants, est de transformer chaque paire de signaux dépendants 
en une nouvelle paire non corrélée. 

3.4 Matrices de covariance  

Pour l’ensemble des signaux sources ����, chaque élément de la matrice de covariance  +,  
est défini par l'équation suivante :  

   -��� = &'�����. ������) − &�������. &'������)                                      (3.4)    

 -���: L'élément �., /� de la matrice de covariance  +,. 

Si les signaux sources sont statistiquement indépendants et non gaussiens, alors la matrice de 
covariance  +, doit être une matrice diagonale, ce qui implique que tous les éléments  -���de 

la matrice de covariance des signaux d'observations +0 doivent être non nuls. Et Par 
l’application d’une orthogonalisation sur les signaux mélange, la matrice de covariance +1 
des signaux blanchis doit représenter une matrice identité :        

+1 = 2                                                                  (3.5) 

Pour le cas de deux sources statistiquement indépendantes, Géométriquement, la rotation 
spatiale de la distribution des signaux blanchis 3���, par un angle de rotation adéquat �4� 
mène à l’ajustement de cette distribution sur le plan spatial et mène à une séparation (Fig.3.6).         

 

Fig.3.6 : Séparation par la rotation des signaux blanchis, pour le cas d’un mélange LI (2×2) de 
sources statistiquement indépendantes.  
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3.5 Kurtosis et cumulants croisés en fonction de l'angle de rotation  

Pour obtenir une indépendance statistique en déterminant l'angle de rotation adéquat, au 
moins l’opération doit être basée sur un des critères de séparation. Pour solutionner le 
problème présenté par l’équation (3.1) notre étude va être basée sur les statistiques d'ordre 
quatre. Et pour le but de déterminer l'angle de séparation adéquat par lequel l'indépendance 
statistique entre les signaux de sorties &��� soit achevée, nous présentons dans cette partie, les 
différentes mesures et procédures à accomplir pour la détermination de cet angle de rotation. 

3.5.1 L’Orthogonalisation  

Le prétraitement d’orthogonalisation ou le blanchiment spatial des observations, s’effectue 
dans notre étude similairement à [27,39] et cela via la décomposition de Cholesky (Appendice 
B) de la matrice de covariance des signaux mélange. Cette orthogonalisation des signaux 
dépendent doit suivre les deux étapes suivantes : 

• Etape1 : Cette étape comprend l’application de la décomposition de Cholesky sur la 
matrice de covariance +0 des observations. Par l’exécution de cette opération, la 
matrice de covariance +0 des observations peut être écrite sous la forme suivante : 

+0 = 55�                                                            (3.6) 

• Etape2 : Le but par cette étape est d’obtenir des signaux orthogonaux, et l'ensemble 
de ces signaux non corrélés 3��� s’obtient par l’application de l’équation suivante : 

3��� = 56
����                                                      (3.7) 

Après l'orthogonalisation des observations, l'expression de deux signaux blanchis en fonction 
de l'angle de rotation, peut être écrite de la manière suivante :  

3��, 4� = �cos �4� −sin �4�sin �4� cos �4� � ��
 ���������                                     (3.8) 

3.5.2 Formes des courbes selon l’angle de rotation 

Avant de présenter l’étude sur le comportement des critères de séparation selon l’angle de 
rotation il faut tout abord énoncer les notations suivantes : 

<=��4�: Représente le kurtosis du signal �� ��, 4� en fonction de l'angle de rotation. 

>?=�4�: La somme des kurtosis de �
 ��, 4� et �� ��, 4� en valeurs absolues, exprimée par : 

>?=�4� = |<�
 ��, 4�| + |<�� ��, 4�|                                            (3.9) 

Et les expressions des cumulants croisés du quatrième ordre des signaux blanchis en fonction 
de l'angle de rotation, s’écrivent comme suit : 

A��� �4� : Cumulant croisé  A ��
��, 4��, ����, 4���. 

A�B
 �4� : Cumulant croisé  A��
��, 4�B, ����, 4�
�. 

A�
B �4� : Cumulant croisé  A ��
��, 4�
, ����, 4�B�. 
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Pour le cas de sources statistiquement indépendantes, l’application de la PCA sur les signaux 
mélange peut recouvrer une version de la distribution des amplitudes des signaux originaux, 
mais cette distribution obtenue se diffère par rapport à celle de la distribution  originale, par 
son positionnement à partir du centre du plan spatial et aussi par une rotation avec un angle 
inconnu (Fig. 3.7). 

               

                                         (a)                                                                       (b) 

                                                                                  

                        (c)                                                                                         (d) 

Fig. 3.7: Application de l'orthogonalisation sur le mélange LI de deux signaux uniformément 
distribués par l’application de (3.7). (a) Formes d'ondes des signaux sources. (b) distribution 
spatiale des amplitudes des signaux sources. (c) distribution spatiale des amplitudes des 
signaux mélanges. (d) distribution spatiale des amplitudes des signaux blanchis. 

Géométriquement, pour le cas uniforme la transformation LI de la distribution des amplitudes 
des signaux sources, est semblable à la transformation d'un rectangle à un parallélogramme 
sur le plan spatial. Ce parallélogramme signifie que les signaux d'observations sont corrélés et 
aussi dépendants, et l'orthogonalisation des signaux corrélés représente en quelque sorte 
l’opération géométrique inverse faite par le système de mélange. Par l’application de 
l’orthogonalisation sur les mélanges ����, les signaux blanchis 3��� seront des signaux 
orthogonaux (non corrélés) mais pas nécessairement indépendants et pour atteindre 
l’indépendance statistique entre ces signaux orthogonaux, il faut que la distribution des 
amplitudes des signaux blanchis soit ajustée sur le plan spatial et les critères >?=�4�, A��� �4� 
A�B
 �4� et A�
B �4�, doivent vérifier les conditions de l’indépendance statistique. Si nous 
voulons observer le comportement de ces critères de séparation durant la première rotation, 
nous devrions extraire des mesures à partir des signaux blanchis, pour différents angles de 
test.  Fig.3.8 présente ces différentes mesures prises dans l’intervalle de 4 = �0   2G� pour le 
cas d’un exemple d’un mélange LI de deux signaux uniformément distribués. 

 

Blanchiment 

�
��� 

����� 
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Fig. 3.8: Variation des critères  >?=�4� , |A��� �4� | ,|A�B
 �4�| et |A�
B �4�|de l'exemple 

présenté sur la Figure 3.7 où le pas de recherche ∆4 = I
�J. 

D’après les résultats de cette dernière figure, nous remarquons que dans l'intervalle de 4 =
�0   I

�� la fonction >?=�4� atteint quatre valeurs maximales et toutes ces valeurs maximales 

coïncident avec les minimums de tous les cumulants croisés en valeurs absolues. Donc, nous 
pouvons constater que deux conditions sont satisfaites en ce qui concerne l'atteinte de 
l’indépendance statistique. 

• La première condition est que les kurtosis doivent avoir des valeurs maximales. 

• La deuxième condition est que les cumulants croisés en valeurs absolues doivent être 
aux valeurs minimales. 

3.6 Détermination exhaustive de l'angle  4  

Une recherche exhaustive d'un angle adéquat, peut mener à une séparation, mais la précision 
du résultat dépend sur le choix du pas de recherche ∆θ, ce qui signifie que le résultat de la 
séparation serait plus exact si nous diminuons la valeur du pas de recherche. Dans ce qui suit 
nous allons présenter les résultats obtenus par l’application de cette recherche exhaustive de 
l’angle séparateur pour différents types de signaux.    

3.6.1 Cas des signaux stationnaires  

Si par une recherche exhaustive la distribution des amplitudes des signaux blanchis s'ajuste 
spatialement, alors on pourrait dire dans ce cas que la séparation est achevée. 

3.6.1.1 L’ajustement de la distribution des amplitudes 

Pour le cas des signaux uniformément distribués une recherche exhaustive peut ajuster dans le 
plan spatial la distribution des amplitudes des signaux blanchis, mais la distribution estimée 
n'a ni les mêmes dimensions ni le même positionnement de la distribution originale 
(ambiguïtés d'échelles et de permutations). Fig. 3.9 présente un exemple démonstratif sur les 
différentes distributions et les résultats obtenus par une recherche exhaustive de l'angle de 
rotation adéquat pour le cas de deux signaux uniformément distribués.  

>?=�4� 

|A��� �4�|  
|A�B
 �4�|&|A�
B �4�| 
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                 (a)                                                      (b)                                                   (c) 

                       

             (d1)                                (d2)                                    (d3)                                 (d4) 

Fig. 3.9: Un exemple présentant, la séparation d’un mélange LI deux signaux uniformément 

distribués, par une recherche exhaustive de l'angle adéquat où ∆4 = I
JL .(a) Distribution des 

amplitudes des signaux sources. (b) Distribution des amplitudes des signaux mélanges. (c) 
Distribution des amplitudes des signaux blanchis. (d1) Résultat par la maximisation du 
kurtosis du premier signal blanchis (max |<�
 �θ�|).(d2) Résultat par la maximisation du 
kurtosis du deuxième signal blanchis (max |<�� �θ�|).(d3) Résultat par la maximisation de la 
somme des  kurtosis en valeurs absolues (max >?=�θ�). (d4) Résultat par la minimisation des  
cumulants croisés ( min(|A��� �θ�| +|A�B
�θ�| +|A�
B�4�|)). 
De cette dernière figure et puisque toutes les distributions des amplitudes des estimations, 
sont ajustées sur le plan à deux dimensions, nous pouvons dire donc que la recherche 
exhaustive a pu achever la séparation pour le cas des signaux uniforme.   

3.6.1.2 Récupération des formes d'ondes 

La distribution spatiale des amplitudes des signaux sources n’a pas toujours une forme 
rectangulaire, les distributions se différent selon la nature des signaux originaux. Le but 
primordial de la séparation est la récupération des formes d'ondes originales. Pour le cas des 
signaux sources statistiquement indépendants, la rotation spatiale de la distribution des 
signaux blanchis n'influe pas sur l'orthogonalité des signaux mais cette rotation transforme les 
formes d'ondes des signaux orthogonaux pour chaque valeur de l’angle de rotation. Afin de 
comparer les formes d'ondes des différents signaux pour chaque étape de séparation, la Figure 
3.10 présente un exemple sur la variation des kurtosis et des cumulants croisés pour le cas du 
mélange LI de deux signaux stationnaires déterministes. 
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Fig. 3.10 : Exemple sur la variation des mesures (>?=�4� , |A��� �4� | ,|A�B
�4�|, |A�
B �4�|) 
où  ∆4 = I

JL pour le cas de deux signaux périodiques (carré et triangulaire). 

De manière similaire au cas uniforme, on peut remarquer que tous les maximums de la 
somme des kurtosis en valeurs absolues des signaux blanchis, coïncident avec tous les 
minimums de la somme des cumulants en valeurs absolues. Ainsi, deux conditions concernant 
l'obtention de l'indépendance statistique sont satisfaites en ces points. Fig. 3.11 présente les 
formes d'onde et les résultats de séparation obtenus par la recherche exhaustive de l'angle de 
rotation adéquat de l'exemple présenté sur Fig.3.10. 

                                   

                       (a)                                               (b)                                                  (c) 

              

                   (d1)                              (d2)                                (d3)                               (d4) 

Fig. 3.11:  Résultats de la séparation de l’exemple présenté sur Fig. 3.10 par une recherche 

exhaustive de l'angle de séparation où ∆4 = I
JL  . (a) Formes d'ondes des signaux sources. (b) 

Formes d'ondes des signaux mélanges. (c) Formes d'ondes des signaux blanchis. (d1) 
Résultats par la maximisation du kurtosis du premier signal blanchis (max |<�
 �θ�|).(d2) 
Résultats par la maximisation du kurtosis du deuxième signal blanchis (max |<�� �θ�|).(d3) 
Résultats en maximisant la somme des  kurtosis en valeurs absolues (max  >?=�θ�).  (d4) 
Résultats par la minimisation des  cumulants croisés, min (|A��� �θ�| +|A�B
�θ�| +|A�
B�θ�|). 
D'après Fig. 3.11 et Fig. 3.9, nous pouvons dire que la méthode exhaustive peut atteindre son 
objectif de séparation pour le cas d’un mélange LI de deux sources stationnaires. 

>?=�4� 

|A��� �4�|  
|A�B
 �4�| 

|A�
B �4�| 

�
��� 

����� 

�
��� 

����� 

�
��� 

����� 
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3.6.2 Cas des signaux non stationnaires  

La recherche exhaustive d'un angle de rotation adéquat pour le cas stationnaire a donné des 
résultats satisfaisants que ce soit pour un ajustement de la distribution des amplitudes dans le 
plan spatial ou pour la récupération des formes d'ondes des signaux source. Dans cette sous 
sections nous allons suivre les mêmes étapes de la sous-section précédente pour tester 
l’achèvement de la séparation d’une manière exhaustive, pour le cas des signaux non 
stationnaires. 

3.6.2.1 L’ajustement de la distribution des amplitudes  

Pour l'ajustement de la distribution des amplitudes des signaux blanchis dans le plan spatial, 
nous avons testé dans cette partie, l'application de la recherche exhaustive, sur le mélange LI 
de deux signaux paroles où Fig. 3.10 montre les résultats du blanchiment ainsi que les 
variations des différentes mesures >?=�4� , |A��� �4� | ,|A�B
�4�|, |A�
B �4�|et Fig. 3.12 
présente les différentes distributions obtenues par cette recherche exhaustive. 

       

     (Formes d'ondes des signaux sources)                                          (a) 

                    

                       (b)                                             (c)                                                 (d) 

 

Fig. 3.12: Résultat du blanchiment d'un mélange LI de deux sources du type parole 
Fs=8KHZ. (a) Variation des mesures (>?=�4� , |A��� �4� | ,|A�B
 �4�| ,|A�
B �4�|) sur un 

intervalle de 4 = �0   2G� où ∆4 = I
JL .(b) Distribution spatiale des amplitudes des signaux 

sources. (c) Distribution spatiale des amplitudes des signaux mélanges. (d) Distribution 
spatiale des amplitudes des signaux blanchis.  

>?=�4� 

|A��� �4�|  

|A�B
 �4�| 
|A�
B �4�| 

�
��� 

����� 
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                         (a)                               (b)                                 (c)                             (d)               

Fig. 3.13: Distributions spatiales des différents résultats de séparation par une recherche 
exhaustive de l'angle adéquat, de l'exemple présenté sur Fig. 3.12. (a) Résultats par 
maximisation du kurtosis du premier signal blanchis (max |<�
 �θ�|). (b) Résultats par 
maximisation du kurtosis du deuxième signal blanchis (max |<�� �θ�|). (c) Résultats par 
maximisation de la somme des kurtosis en valeurs absolues (max >?=�θ�). (d) Résultats en 
minimisant les cumulants croisés, min (|A��� �θ�| +|A�B
�θ�| +|A�
B�θ�|). 
3.6.2.2 Récupération des formes d’ondes 

Pour la comparaison des formes d’ondes des signaux et après la transformation des 
observations du mélange LI de deux images du type (grayscale) en de signaux d'observations 
monodimensionnels. Fig. 3.14 présente la variation des différentes mesures >?=�4� 
, |A��� �4� | ,|A�B
 �4�| et |A�
B �4�|, et Fig. 3.15 montre les différents résultats obtenus après 
avoir transformé les signaux monodimensionnels séparés en de signaux bidimensionnels. 

   

            (Images sources)                    (Images mélanges)                    (Images blanchies) 

 

(Variation des différents critères) 

Fig. 3.14: Résultat du blanchiment d’un mélange LI de deux images du type (grayscale) et la 
variation des mesures (>?=�4� , |A��� �4� | ,|A�B
 �4�| ,|A�
B �4�|) sur un intervalle de 4 =
�0   2G� où ∆4 = I

JL. 

>?=�4� 

|A��� �4�|  
|A�
B �4�| 
|A�B
 �4�| 
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                                (a)                                                                             (b) 

                     

                                (c)                                                                             (d) 

Fig. 3.15: Un exemple sur les résultats de séparation par la recherche exhaustive de l’angle de 

séparation pour le cas d’un mélange LI de deux images (grayscale) où ∆4 = I
JL .  

(a) Résultats par la maximisation du kurtosis du premier signal blanchis (max |<�
 �θ�|). 
(b) Résultats par la maximisation du kurtosis du deuxième signal blanchis (max |<�� �θ�|). 
(c) Résultats par la maximisation de la somme des kurtosis en valeurs absolues (max >?=�θ�). 

(d) Résultats en minimisant les cumulants croisés, min (|A��� �θ�| +|A�B
�θ�| +|A�
B�θ�|). 
Que ce soit pour le cas stationnaire ou le cas non stationnaire, les résultats obtenus par 
l'application de la méthode exhaustive montrent que nous pouvons obtenir une séparation 
satisfaisante, mais l'exactitude et la vitesse de cette solution dépendent de trois facteurs.   

• L’intervalle de recherche : Géométriquement, pour l’ajustement de la 
distribution des amplitudes des signaux blanchis sur la plan spatial, quatre 
solutions sont possibles pour atteindre l'indépendance statistique entre les deux 
signaux, cela signifie que pour obtenir l’une de ces quatre solution, l’intervalle de 

recherche doit être ≥ �0   I
��. 

• Le Pas de recherche : La valeur du pas de recherche ∆4 joue un rôle très 
important concernant la précession du résultat et la vitesse d’exécution. La 
diminution de la valeur du pas de recherche mène à un résultat plus précis mais le 
cout du calcul devient plus considérable.  

• Le critère de séparation : Le choix du critère de séparation influe sur la vitesse 
de l'opération de recherche. Le cout du calcul dépend aussi sur la complexité du 
critère utilisé.  

Puisque l’exactitude des résultats de séparation par la méthode exhaustive dépend 
crucialement sur le pas de recherche. Alors, nous ne pouvons pas dire que l'angle de rotation 
obtenu par cette méthode est exact ou précis quel que soit la valeur du pas ∆θ. Dans la section 
qui va suivre nous allons appliquer une technique d'optimisation, afin de prouver l’utilité de 
ce type de techniques pour résoudre le problème de la SAS. 
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3.7 Détermination de l'angle adéquat via GA 

Pour le but de déterminer un angle séparateur plus précis par l’optimisation des paramètres du 
système de séparation et afin de faire une étude comparative. Dans cette section nous allons 
tester l’application des algorithmes génétiques pour résoudre le problème LI (2×2) de la SAS. 
Mais tout abord il faut mentionner que la méthode génétique appliquée au cours de tout ce 
travail est celle qui a été implémentée par les concepteurs du Matlab par la fonction (ga) à 
partir des travaux [69-71].   

À partir des figures de la section précédente et qui présentent les différentes variations des 
critères de l’indépendance statistique utilisés pour atteindre l’indépendance statistique entre 
les signaux blanchis, nous pouvons choisir les fonctions >?=�4� et |A��� �4� |comme 
fonctions objectives afin d’éviter le risque de tomber dans un point local par l’application du 
GA. Et pour l’achèvement de la séparation, la Figure 3.16 montre un schéma simplifié de 
l’application du GA pour la détermination de l’angle adéquat. Mais il faut aussi mentionner 
que pour une convergence plus rapide vers la solution, nous devrions choisir >?=�4� comme 
une fonction objective, raison de sa complexité par rapport à celle du critère |A��� �4� |.  
   �
���                                            �
��� 

   �����                                            ����� 

 

       

                                                                                                                                 
��� 

                                                                                                                                 ���� 

 

Fig. 3.16: Application du GA sur le mélange LI de deux sources statistiquement 
indépendantes, où la fonction >?=�4� est prise comme une fonction objective. 

3.7.1 Cas des signaux stationnaires  

En suivant les mêmes étapes et raisonnement de la solution exhaustive, et pour juger si la 
séparation est atteinte, il faut que la distribution des amplitudes des signaux estimés soit 
ajustée dans le plan spatial et les formes d'onde doivent être proportionnelles aux signaux 
sources. 

3.7.1.1 L’ajustement de la distribution des amplitudes  

Par l’application des étapes présentées sur Fig. 3.16 pour le cas d’un mélange LI de deux 
sources uniformément distribuées, nous pouvons obtenir un ajustement de la distribution des 
amplitudes sur le plan spatial et nous obtiendrons aussi un bon ajustement si nous prenons 
comme fonction objective que la maximisation de la valeur absolue du kurtosis de l’un des 
signaux blanchis. Fig. 3.17 présente les résultats de ces deux exemples de séparation. 

PCA 
Utilisation du (GA) pour la 

détermination de l'angle �4� optimal  

>?=�4�Fonction objective  

+�4�. 3���                                              
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                         (a)                                            (b)                                           (c)                                                       

                                                       

                                        (d)                                                               (e) 

Fig. 3.17: Un exemple sur les résultats de la séparation d’un mélange LI de deux sources 
uniformément distribuées par la détermination de l'angle séparateur des signaux blanchis par 
l’application du GA. (a) Distribution des amplitudes des signaux sources. (b) Distribution des 
amplitudes des signaux mélanges. (c) Distribution des amplitudes des signaux blanchis. (d) 
Distribution des amplitudes des signaux d'estimations pour le cas du critère max|<�
 �4�|.(e) 
Distribution des amplitudes des signaux d'estimations pour le cas du critère max>?=�4�. 

3.7.1.2 Récupération des formes d’ondes  

Pour la comparaison des formes d’ondes obtenus avec celles des signaux originaux, Fig. 3.18 
expose un exemple des différents résultats de séparation pour le cas de deux signaux 
stationnaires déterministes. 

                        

(a)                                            (b)                                                  (c) 

                                          

                                               (d)                                                (e) 

Fig. 3.18: Un exemple sur les résultats de la séparation d’un mélange LI de deux sources 
périodiques par la détermination de l'angle séparateur des signaux blanchis en utilisant GA. 
(a) Formes d'ondes des signaux sources. (b) Formes d'ondes des signaux mélanges. (c) 
Formes d'ondes des signaux blanchis. (d) Formes d'ondes des signaux d'estimations pour le 
cas du critère max|<�
 �4�|.(e) Formes d'ondes des signaux d'estimations pour le cas du 
critère max>?=�4�. 
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D'après les deux figures précédentes, on peut dire que pour le cas stationnaire l'optimisation 
par le GA pourrait compléter la séparation en déterminant l'angle de rotation adéquat. Dans la 
partie suivante nous allons tester cette technique d'optimisation pour le cas des signaux non 
stationnaires. 

3.7.2 Cas des signaux non stationnaires  

Par les mêmes critères utilisés pour le cas stationnaire, nous devons vérifier l'ajustement des 
distributions et la ressemblance des formes d'onde afin de juger si l'algorithme génétique peut 
compléter la séparation pour le cas non stationnaire. 

3.7.2.1 L’ajustement de la distribution des amplitudes  

En suivant les mêmes étapes du cas des signaux stationnaires, l'application de l’algorithme 
génétique pour la détermination de l’angle de séparation adéquat donne aussi de bons résultats 
de séparation. Et pour vérifier l’ajustement des distributions des amplitudes sur le plan spatial, 
Fig. 3.19 présente un exemple des différentes distributions spatiales pour le cas d'un mélange 
LI de deux signaux monodimensionnels du type parole 8KHZ.  

               

       (a)                                              (b)                                          (c) 

                         

                                                    (b)                                                       (d) 

Fig. 3.19: Résultats de la séparation d’un mélange LI de deux sources non stationnaires du 
type parole par la détermination de l'angle séparateur des signaux blanchis, en utilisant GA. 
(a) Distribution des amplitudes des signaux sources. (b) Distribution des amplitudes des 
signaux mélanges. (c) Distribution des amplitudes des signaux blanchis. (d) Distribution des 
amplitudes des signaux d'estimations pour le cas du critère max|<�
 �4�|.(e) Distribution des 
amplitudes des signaux d'estimations pour le cas du critère max>?=�4�. 
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3.7.2.2 Récupération des formes d’ondes  

Pour comparer la similarité des formes d’ondes obtenues par l’application du GA, avec celles 
des sources originales, Fig. 3.20 présente un exemple sur les différents résultats de séparation 
pour le cas d’un mélange LI de deux images du type (grayscale). 

                          

                                            (a)                                                                    (b) 

                                                  

                                                                            (c.) 

                                         

                                    (d)                                                                            (e) 

Fig. 3.20: Résultats de la séparation du mélange LI de deux sources non stationnaires du type 
images (grayscale) par la détermination de l'angle séparateur des images blanchis en utilisant 
GA. (a)Images sources.(b)Images mélanges.(c)Images blanchies.(d)Images estimées pour le 
cas du critère max|<�
 �4�|. (e) Images estimées pour le cas du critère max >?=�4�. 

D’après les résultats obtenus des deux sections précédentes, nous pouvons dire que pour le 
cas d’un mélange LI de deux sources statistiquement indépendantes, le problème de la SAS 
peut être résolu par la détermination d’un angle de rotation adéquat qui maximise les kurtosis 
des signaux blanchis. Et jusqu’ici cet angle de rotation a été obtenue itérativement par 
l’application de deux techniques (Exhaustive et GA), et les séparations obtenues étaient 
satisfaisantes, mais pour obtenir un résultat plus précis les deux techniques dépendent sur la 
précision de l’angle obtenu et nécessitent plusieurs opérations de séparation pour choisir la 
solution optimale, et cela implique un cout du calcul considérable. 
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3.8 Détermination analytique de l’angle θ  

Que ce soit d’une manière exhaustive ou par optimisation, la séparation s’achève en 
choisissant un angle parmi un ensemble d'angles de teste, et même si ce raisonnement mène à 
des solutions acceptables mais le cout du calcul est significatif (plusieurs séparations à tester), 
et la précision du meilleur résultat dépend aussi sur la précision de ces angles de test. Dans la 
présente section, nous allons présenter une détermination analytique de l’angle séparateur, 
afin de construire une méthode directe qui réalise la séparation de manière plus rapide, et avec 
un résultat plus précis. 

3.8.1 Angles de séparation et angles de permutation  

D’après toutes les figures de la section (3.6) qui exposent les différentes mesures des 
variations des valeurs des kurtosis et des cumulants croisés des signaux blanchis, les angles de 
séparation se situent aux points ou la somme des kurtosis en valeurs absolues est en valeur 
maximale. Si nous supposons par coïncidence que les signaux obtenus par blanchiment sont 
des versions des signaux sources avec le même ordre original, dans ce cas, les valeurs des 
kurtosis en valeurs absolues des signaux blanchis doivent être au maximum. En partant de 
cette supposition, nous pouvons écrire l'expression des signaux blanchis selon l'angle de 
rotation de la manière suivante : 

   ��
 �4, ��
���4, ��� = �cos�4� − sin�4�sin�4�    cos�4�� �P
 �
 ���

P� ������ = �P
 cos�4��
 ��� − P� sin�4������
P
 sin�4��
 ��� + P� cos�4�������   (3.10) 

D’après cette dernière expression, nous pouvons remarquer que pour chaque valeur de l’angle 

4 = Q $I
�% ; �Q = 1,2 … � une séparation peut être achevée mais avec un changement de 

positions des mêmes signaux blanchis, et si nous développons l'équation (3.10) pour chaque 

angle 4 = �2Q + 1� $I
T% de la première rotation, et si on pose ℎ = sin $I

T%, les expressions des 

signaux obtenus peuvent être écrites comme suit : 

4 = I
T ;  ��
 �4, ��

���4, ��� = V   ℎWP
 �
 ��� − P� �����X
  ℎWP
 �
 ��� + P� �����XY                             (3.11) 

4 = BI
T ;  ��
 �4, ��

���4, ��� = V−ℎWP
 �
 ��� + P� �����X
  ℎWP
 �
 ��� − P� �����X Y                             (3.12) 

4 = JI
T ;  ��
 �4, ��

���4, ��� = V−ℎWP
 �
 ��� − P� �����X
−ℎWP
 �
 ��� + P� �����XY                             (3.13) 

4 = ZI
T ;  ��
 �4, ��

���4, ��� = V     ℎWP
 �
 ��� + P� �����X
  −ℎWP
 �
 ��� − P� �����XY                             (3.14) 

De ces dernières quatre équations, les expressions représentent aussi des versions des mêmes 
signaux avec une permutation du positionnement. Et puisque le kurtosis d’un signal 
transformé linéairement est invariable, alors, la fonction >?=�4� devrait toujours trouver un 

maximum pour chaque angle 4 = Q $I
�% ce qui veut dire que ces angles sont des points de 

séparation. Et nous remarquons aussi que pour chaque angle  4 = �2Q + 1� $I
T%, la fonction 

>?=�4� trouve toujours les mêmes valeurs minimales et les signaux obtenus ne sont pas des 
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versions des signaux sources. Dans ce cas, nous pouvons déduire que ces angles où la 
fonction >?=�4� trouve un minimum sont des points de permutation. 

3.8.2 La fonction objective [\]�^� = _`ab�c^ ± e� + f 

À partir des Figures (3, [8 10 12 14]) nous pouvons remarquer que la forme de la fonction 

>?=�4� est semblable à la courbe d’une fonction périodique de période g = I
�.  Par supposition 

que les signaux blanchis sont aussi des signaux statistiquement indépendants, la fonction 
>?=�4� doit être à sa valeur maximale pour l’angle 4 =0 et elle est toujours positive et non 

nulle. Cette courbe est similaire à la variation d'un signal cosinus de période  g = I
� plus une 

constante positive supérieure à la valeur de crête. Alors, pour le cas où le blanchiment des 
observations mène aussi à la séparation, nous pouvons écrire l'expression de >?=�4� comme 
suit :   

   >?=�4� = h!"��44� + 
                                             (3.15) 

Où : 

A, B : représentent deux constantes positives.      

A partir de cette dernière expression, nous pouvons représenter l’état de la distribution des 
amplitudes des signaux blanchis aux points de séparation et de permutation par la figure 
(3.21).                                         

 

 

 

 

 

     

 

 

 

 

 

Fig. 3.21 : Etats de la distribution des signaux blanchis aux points de séparations et de 
permutations du cas uniformes, (pour le cas où les signaux blanchis sont aussi indépendants). 

Si les signaux obtenus par blanchiment ne sont pas des signaux séparés, alors,  >?=�4� 
représente la même fonction (3.15) mais avec un déphasage inconnu (Fig. 3.22). Donc 
l’expression de la fonction   >?=�4� pour le cas général peut être écrite comme suit :  

>?=�4� = h!"��44 ± j� + 
                                        (3.16) 
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      >?=�4� = h!"��44� + 
                                              

>?=�4� = h!"��44 ± n� + 
 

 

 

 

 

     

 

 

 

 

 

Fig. 3.22 : La variation de la fonction >?=�4� = h!"��44 ± n� + 
 

3.8.3 Détermination des paramètres _, e, f 

En supposant que la fonction >?=�4� a la forme exprimée par l’équation (3.16), alors les 
paramètres �h, j, 
� de cette fonction pourraient être facilement déterminés par un simple 
calcul analytique et à partir de ces paramètres nous pouvons résoudre le problème (3.2). 

3.8.3.1 : Détermination du paramètre B 

Nous pouvons déterminer la constante positive  
 de la fonction cosinus, en suivant les 
opérations suivantes :  

Puisque la fonction>?=�4� est périodique de période  g = π

�.  Donc, nous pouvons écrire cette 

fonction pour les trois angles de rotation (0, �
T  , �

� ) comme suit :  

>?=�0� = h !"��±j� + 
                                             (3.17) 

>?= $�
T % = h !"� $I

�   ± j% + 
                                      (3.18) 

>?= $�
� % = h !"��G  ± j� + 
                                        (3.19) 

De (3.17) et (3.19) la constante 
 peut être exprimée comme suit : 


 = opq�L�ropq$s
t %

�                                                      (3.20)     

3.8.3.2 : Détermination du déphasage e   

Pour la détermination du déphasage j.  Nous supposons que   >?1�4� = h !"��44 − j� + 
. 
Dans ce cas l’équation (3.18) devient :  
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>?1 $�
T % = h �.Q�j� + 
                                            (3.21) 

Et de (3.17) et (3.21) le déphasage j s’écrit : 

j = tan6
 vopw$s
x %6y

opq�L�6y z                                          (3.22) 

3.8.3.3 : Détermination de l’amplitude A 

Puisque la constante A est positive, on peut l'obtenir à partir de (3.17) comme suit : 

h = {opw�L�6y
|}~��� {                                         (3.23)       

3.8.4 Algorithme de séparation  

Après la détermination des paramètres �h, j, 
), nous pouvons déterminer aussi les angles de 
rotation qui maximisent la fonction >?=�4�. Ainsi, dans le cas d'un mélange LI de deux 
signaux statistiquement indépendants, l'algorithme de séparation par rotation, et qui maximise 
les kurtosis des deux signaux blanchis, doit suivre les étapes suivantes : 

Algorithme de séparation 

Etape 1: Blanchir les observations ���� en appliquant (3.7). 

Etape 2: Poser la fonction de période  $� = π
�% . 

Etape 3: Calculer le paramètre  (f) en appliquant (3.20). 
Etape 4: Calculer le paramètre�e) en appliquant (3.22). 

Etape 5: Calculer un angle $� = e
c%.  

Etape 6: Calculer les vecteurs : �b������a����� = ����� = ���� 
                                               �b������a����� = ����� = �������� 

                                               �b������a����� = ����� = � $� + �
�% ���� 

 
Etape 7: Le vecteur des signaux estimés ���� est le vecteur qui a la plus grand valeur de [\] 
 
 

Afin de prouver la fiabilité de cet algorithme pour atteindre une séparation plus rapide et plus 
précise, nous devons suivre les mêmes étapes des sections (3.6 et 3.7) et avec les mêmes 
testes de séparation.  

3.8.5 Cas des signaux stationnaires  

3.8.5.1 L’ajustement de la distribution des amplitudes  

Pour le cas d’un mélange LI de deux signaux aléatoires uniformément distribués, l'algorithme 
de détermination du déphasage de la fonction >?=�4� a réussi à ajuster la distribution des 
amplitudes des deux signaux blanchis sur le plan spatial. Un exemple du résultat de cette 
séparation, est présenté sur Fig. 3.23. 
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(a)                              (b)                                  (c)                                   (d)                    

Fig. 3.23: Résultats de séparation pour le cas d’un mélange LI de deux sources uniformément 
distribuées en appliquant l'algorithme de la détermination du déphasage de la fonction 
>?=�4�.(a) Distribution des amplitudes des signaux sources. (b) Distribution des amplitudes 
des signaux mélanges. (c) Distribution des amplitudes des signaux blanchis. (d) Distribution 
des amplitudes des signaux d'estimations. 

3.8.5.2 Récupération des formes d’ondes  

Pour la comparaison des formes d’ondes des signaux via l’algorithme du calcul du déphasage. 
Fig. 3.24 montre les formes d'ondes obtenues par l'application de l’algorithme sur le mélange 
de deux signaux déterministes et périodiques. 

                                              

         (a)                                                                                     (b) 

                                                     

                                         (c)                                                                                    (d) 

Fig. 3.24: Résultats de séparation pour le cas d’un mélange LI de deux sources périodiques 
par l'application de l'algorithme de la détermination du déphasage de la fonction>?=�4�. (a) 
Formes d'ondes des signaux sources. (b) Formes d'ondes des signaux mélanges. (c) Formes 
d'ondes des signaux blanchis. (d) Formes d'ondes des signaux d'estimations. 

3.8.6 Cas des signaux non stationnaires  

3.8.6.1 L’ajustement de la distribution des amplitudes  

Pour le cas non stationnaire et pour tester l’ajustement de la distribution des amplitudes sur le 
plan spatial. Fig. 3.24 présente les distributions spatiales de chaque étape de séparation pour 
le cas de deux signaux source du type paroles. 
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                            (a)                                                                               (b) 

                                                           

                           (d)                                                                              (c) 

Fig. 3.25: Résultats de séparation pour le cas d’un mélange LI de deux sources du type parole 
par l’application de l’algorithme de la détermination du déphasage de la fonction >?=�4�. (a) 
Distribution des amplitudes des signaux sources. (b) Distribution des amplitudes des signaux 
mélanges. (c) Distribution des amplitudes des signaux blanchis. (d) Distribution des 
amplitudes des signaux d'estimations. 

3.8.6.2 Récupération des formes d’ondes  

Pour le test de la récupération des formes d’ondes des signaux source par l’application de 
l’algorithme du calcul du déphasage de la fonction >?=�4�. Fig. 3.24 présente le résultat de 
séparation ainsi que l’inverse du résultat pour le cas d’un mélange LI de deux images. 

      

          (Images originales)                    (Images mélanges)                 (Images blanchis) 

                                           

                             (Images éstimées)                                (Inverse des images éstimées) 

Fig. 3.26: Résultats de la séparation d’un mélange LI de deux sources du type images 
(grayscale), par la détermination du déphasage de la fonction >?=�4�. 
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3.9 Comparaison des résultats des méthodes appliquées 

Pour le cas d’un mélange LI de deux sources statistiquement indépendantes, la somme des 
kurtosis en valeurs absolues, peut être prise comme un critère de séparation par lequel la 
séparation peut être achevée en déterminant un angle adéquat. La détermination de cet angle 
séparateur a été effectuée au cours de ce chapitre via trois méthodes (Exhaustive, GA, et 
Analytique). Et les résultats obtenus ont montré la fiabilité des trois méthodes pour atteindre 
l’objectif de séparation. Dans cette partie et afin de comparer la performance de chaque 
technique de séparation nous allons présenter les résultats obtenus sur des tableaux. 

3.9.1 Tableaux des résultats de séparation  

Pour évaluer la précision et la vitesse d’exécution de chaque méthode, les algorithmes de 
séparation ont été appliqués avec les mêmes conditions (matrice de mélange, signaux sources, 
nombre d'échantillons) où le kurtosis a été pris comme critère de séparation et aussi comme 
une mesure de référence afin de faciliter l’évaluation. Pour cela, tous les signaux ont été 
normalisés par rendre leurs variances égales à 1 et les kurtosis des signaux sont ordonnés par 
un ordre croissant et cela pour chaque étape de séparation. En ce qui concerne la mesure de 
l’indépendance statistique entre les signaux, nous avons choisi les valeurs absolues des 
cumulants croisés du quatrième ordre (A��, AB
, A
B)  comme des mesures de test pour 
évaluer l’indépendance statistique. Et concernant les notations sur chaque tableau de 
comparaison, les techniques de séparation sont abrégées comme suit : 

&���2.2�: Méthode exhaustive pour un intervalle =�0   I
�� avec un pas ∆4 = I

JL . 
�h�2.2�: Méthode génétique. 

j�2.2�: Méthode de la détermination du déphasage de la fonction>?1�4�. 

Tableau 3.1 : Comparaison des résultats de séparation pour le cas de deux signaux aléatoires 

uniformément distribués. �< = |?
|r|?�|
�  .�"��-  ��é!ℎ�Q�.��"Q� = 5000. 

 �\ \� \� |���|. ��6� |���|. ��6� |���|. ��6� ����b(s) 

�a� `�b 1.2073 -1.2196 -1.1950 0.0513 0.0514 0.1323 ---------- 

¡é¢��£�b 0.7002 -0.8212 -0.5792 9 10 11.9 ----------- 

��¤(2.2) 1.2067 -1.2187 -1.1946 0.0565 0.1365 0.2042 0.137040s 

¥_(2.2) 1.2073 -1.2195 -1.1950 0.02071 0.04933 0.08959 2.728271s 

e��. �� 1.2073 -1.2196 -1.1950 0.03493 0.03508 0.04910 0.040051s 
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Tableau 3.2 : Comparaison des résultats de séparation pour le cas de deux signaux 

stationnaires périodiques (Carré, Triangulaire). �< = |?
|r|?�|
� . �"��-  ��é!ℎ�Q�.��"Q� =

5000. 

 �\ \� \� |���|. ��6� |���|. ��6� |���|. ��6� ����b(s) 

�a� `�b 1.5994 -1.9998 -1.1989 0.0178 0.1207 0.3493 ------------ 

¡é¢��£�b 1.0959 -1.3834 -0.8084 6.43 8.59 12.14 ------------ 

��¤��. �� 1.5979 -1.9979 -1.1978 0.5 3.9 4 0.133865s 

¥_(2.2) 1.5994 -1.9998 -1.1989 0.1 0.6 3.2 2.690540s 

e��. �� 1.5994 -1.9998 -1.1989 0.0111 0.0371 0.1206 0.038286s 

 

Tableau 3.3 : Comparaison des résultats de séparation pour le cas de deux signaux du type 

parole Fs=8KHZ.  �< = |?
|r|?�|
�  . �"��-  ��é!ℎ�Q�.��"Q� = 12000. 

 �\ \� \� |���|. ��6� |���|. ��6� |���|. ��6� ����b(s) 

�a� `�b 4.6360 2.9986 6.2734 0.0170 0.0906 0.1945 ------------- 

¡é¢��£�b 1.7984 1.7575 1.8392 1.6 1.7 2.1 ------------- 

��¤��. �� 4.6359 2.9957 6.2762 0.0132 0.0485 0.1945 0.257122s 

¥_��. �� 4.6362 2.9969 6.2755 0.0175 0.0465 0.1946 4.959528s 

e��. �� 4.6362 2.9970 6.2754 0.0363 0.0364 0.1951 0.051053s 

 

Tableau 3.4 : Comparaison des résultats de séparation pour le cas de deux signaux du type 

image (grayscale). �< = |?
|r|?�|
�  .�"��-  �  ¦.� �� = 128 ¨ 128.    

 

 

 �\ \� \� |���|. ��6� |���|. ��6� |���|. ��6� ����b(s) 

�a� `�b 0.8228 -1.0695 -0.5762 0.1524 0.2299 0.5116 ------------- 

¡é¢��£�b 0.4357 -0.5320 -0.3393 2.1 2.9 4.6 ------------- 

��¤��. �� 0.8158 -1.0810 -0.5507 0.1675 0.1734 0.1957 0.284634s 

¥_��. �� 0.8168 -1.0739 -0.5598 0.1486 0.1992 0.2190 5.876867s 

e��. �� 0.8168 -1.0747 -0.5590 0.1462 0.1994 0.2285 0.062059s 
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3.9.2 Tableaux du calcul des erreurs  

Étant donné que le kurtosis d'un signal est une mesure linéairement invariante, alors le cas 
idéal en appliquant ICA pour le cas LI de sources statistiquement indépendantes est d'avoir 
des signaux d'estimation qui ont les mêmes valeurs de kurtosis que celles des signaux source. 
Et puisque sur les tableaux des résultats, le kurtosis a été pris comme critère de séparation 
pour les trois techniques, donc pour évaluer chaque technique de séparation, nous devons 
calculer l'erreur relative du kurtosis du signal estimé par rapport au kurtosis du signal source, 
et cette erreur doit être à sa valeur minimale. Pour cela nous présentons par la figure (3.27) les 
différents résultats du calcul des erreurs des kurtosis pour les quatre derniers tableaux.   

 

 

 ©��\�% ©�\��% ©�\��% 

��¤(2.2) 0.0027 0.0467 0.0521 

¥_(2.2) 0.0213 0.0014 0.0413 

e��. �� 0.0213 0.0015 0.0412 

 

  

 

Fig. 3.27 : Tableaux du calcul des erreurs des kurtosis.  

D’après les résultats présentés sur les tableaux de la sous-section (3.9.1), les mesures 
montrent que toutes les valeurs des kurtosis des signaux estimés convergent vers le même 
point maximal, et toutes ces valeurs sont acceptables pour dire que le but de la séparation est 
atteint. Concernant le coût du calcul, la méthode de la détermination du déphasage (méthode 
j�2.2�) converge rapidement vers la solution souhaitée et ce résultat est logique puisque cette 
technique ne nécessite que quatre essais de rotation pour réaliser la séparation. En ce qui 
concerne la précision des techniques pour obtenir l’angle adéquat, et d’après les résultats du 
calcul des erreurs présentés sur Fig. 3.27, nous remarquons que les erreurs de la somme des 
kurtosis obtenues par la méthode j�2.2� sont supérieures par rapport à celles des deux autres 
méthodes, ce résultat d'erreur est cohérent car cette erreur provient du principe du théorème 
central limite cela signifie que la technique du calcul du déphasage, est plus exacte du point 
de vue de l’application de l’ICA, puisque le but par la séparation des signaux indépendants est 
d'augmenter la valeur du kurtosis autant que possible, et nous pouvons également noter sur les 

 ©��\�% ©�\��% ©�\��% 

��¤(2.2)     0.0929     0.0932     0.0923 

¥_(2.2)     0.0080     0.0081     0.0079 

e��. �� 1.2ˣ10-5   2.3ˣ10-7    3.3ˣ10-6 

 ©��\�% ©�\��% ©�\��% 

��¤(2.2)     0.7267     0.4846     2.9751 

¥_(2.2)     0.7293     0.3776     2.7839 

e��. �� 0.7292     0.3840     3.0769 

 ©��\�% ©�\��% ©�\��% 

��¤(2.2)     0.0019     0.0993     0.0447 

¥_(2.2)     0.0035     0.0418     0.0251 

e��. ��     0.0042     0.0544     0.0322 

Erreurs des kurtosis pour le tableau 3.1 Erreurs des kurtosis pour le tableau 3.2 

Erreurs des kurtosis pour le tableau 3.3 Erreurs des kurtosis pour le tableau 3.4 

Cas stationnaire 

Cas non stationnaire 
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tableaux de comparaison, que même les signaux originaux (sources) ne sont pas strictement 
indépendants, c’est pour cette raison que ces valeurs d'erreur ont un sens logique. 

Étant donné que la technique du calcul du déphasage s'est avérée fiable pour réaliser la 
séparation, nous présentons pour cela deux exemples démonstratifs sur la séparation d'un 
mélange LI de deux images RGB par l'application de cette technique, où le prétraitement de 
blanchiment a été effectué uniquement sur le plan R, et la matrice L de la décomposition de 
Cholesky et l'angle de rotation θ obtenu à partir du plan (R), ont été appliqués directement aux 
deux autres plans (G et B). 

                                                                            

 (Images sources)                                (Images mélanges)                              ( Images estimées) 

(Exemple 1)                              

 

                                                                            

(Images sources)                                (Images mélanges)                              ( Images estimées) 

(Exemple 1) 

 

Fig. 3.28 : Exemples sur la séparation d’un mélange LI de deux d'images RGB par 
l’application de l'algorithme de la détermination du déphasage. 

 

Mélange Séparation 

Mélange Séparation 
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3.10 Conclusion 

Nous avons prouvé au cours de ce chapitre que le problème de la SAS pour le cas d’un 
mélange LI de deux sources statistiquement indépendantes, peut être résolu aveuglement en 
déterminant un angle de rotation adéquat qui transforme les signaux non corrélés en des 
signaux statistiquement indépendants, et le solutionnement du problème a été basé sur les 
statistiques d’ordre quatre en prenant le kurtosis et les cumulants croisés comme critères de 
séparation. Au cours de ce chapitre, la détermination de l’angle séparateur a été achevée par 
deux méthodes de séparation (séparation itérative et séparation directe), et les résultats des 
séparations étaient satisfaisants que ce soit pour le cas stationnaires ou le cas non 
stationnaires. En conclusion de ce troisième chapitre nous devons citer quelques déductions et 
remarques très importantes extraites lors de l'étude du cas LI (2×2) : 

1. Après le blanchiment de deux observations, la détermination d’un angle qui maximise 
la valeur absolue du kurtosis d'un seul signal ou la somme des kurtosis en valeurs 
absolues mène à la récupération de deux sources statistiquement indépendantes.  

2. La recherche exhaustive de l’angle séparateur, est une solution pour résoudre le 
problème de la SAS, mais l’opération est couteuse, et l’exactitude du résultat dépend 
de la valeur du pas de recherche.   

3. L'application des techniques d'optimisation pour déterminer l'angle de séparation, 
conduit à un résultat plus précis mais le problème du coût de calcul demeure existant. 

4. La détermination analytique d’un angle séparateur, reste la méthode la plus exacte et 
la plus rapide mais l’inconvénient majeur par l’application de cette méthode est 
qu’au-delà de deux sources, nous devons recourir à une autre étude pour résoudre le 
problème.  
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Chapitre 4 

Détermination de l’ensemble des angles 

de rotation du modèle LI (n×n) 

 

4.1 Introduction 

Le but par l'application de la PCA est de transformer un vecteur de données corrélées en un 
vecteur de données non corrélées [72-74] et le but par l'application de l'ICA par n'importe 
quel critère d'indépendance statistique, est de converger vers le point de l'indépendance 
statistique globale afin de transformer un vecteur de données dépendantes en un vecteur de 
données statiquement indépendantes [75-77]. Nous avons prouvé au cours du troisième 
chapitre que pour le cas du modèle LI (2×2) de signaux statistiquement indépendants, la 
séparation peut être achevée via la détermination d’un angle adéquat par lequel les kurtosis 
des signaux blanchis atteignent leurs valeurs maximales en valeurs absolues. Ce quatrième 
chapitre a pour objective d’appliquer les deux principes utilisés au cours du troisième chapitre 
pour résoudre le problème de la SAS pour le cas de plusieurs sources non gaussiennes, pour 
cela l’étude de ce quatrième chapitre est consacré à la généralisation des solutions appliquées 
dans le troisième chapitre, pour le but de résoudre le problème LI (n×n) de sources 
statistiquement indépendantes, et à l'instar du troisième chapitre, nous présentons également 
dans ce chapitre, une étude comparative concernant l’application des trois techniques 
(Exhaustive, Génétique, Analytique) pour la détermination de l’ensemble d’angles adéquats 
nécessaires qui achèvent la séparation, et nous terminerons également ce chapitre par une 
conclusion qui contient les observations et les conclusions les plus importantes auxquelles 
nous sommes parvenus. 
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4. 2 Séparation du cas LI (3×3)  

Pour résoudre aveuglément le problème LI au-delà de deux sources, la solution nécessite aussi 
la construction d'un système de séparation basé sur des hypothèses concernant la matrice de 
mélange et aussi sur la nature probabiliste mutuelle entre les signaux sources. Ainsi dans le 
cadre de notre étude, la solution au problème devrait reposer sur les hypothèses suivantes : 

• Hypothèse 1 : La matrice de mélange doit être une matrice inversible. 

• Hypothèse 2 : Les sources sont mutuellement et statistiquement indépendantes.  

• Hypothèse 3 : Tout au plus l'un des signaux sources représente un signal Gaussien. 

• Hypothèse 4 : Le nombre d'observations égal ou supérieur à celui des signaux source.  

4.2.1 Détermination du nombre de sources   

Pour le cas d’un mélange LI de sources statistiquement indépendantes, et si le système de 
mélange est inversible nous pourrions déterminer le nombre de sources non gaussiennes 
existantes dans l’ensemble des signaux d’observation, en comptant le nombre des valeurs 
propres significatives de la matrice de covariance des signaux mélange [39,67]. 

Après avoir déterminé le nombre de sources non gaussiennes existantes dans l'ensemble des 
signaux de mélange, nous pouvons pour le cas de LI (3 × 3) exprimer trois observations sous 
la forme de trois signaux résultant du système LI à trois sources qui s'exprime par la formule 
suivante : 

��� ����� ����	���
 = �
�� 
�� 
�	 
�� 
�� 
�	 
	� 
	� 
		 � ��� ����� ����	���
                                     (4.1) 

Pour la résolution du problème (4.1) la tâche à accomplir est de transformer le vecteur 
d'observations ���� en un vecteur dont les éléments sont statistiquement indépendants ����. 

4.2.2 Distribution des amplitudes pour le cas de trois sources  

Similaire au cas de deux sources, pour le cas de trois sources et si les sources sont 
statistiquement indépendantes et suivent la loi uniforme, la distribution spatiale des 
amplitudes des signaux sources doit représenter un parallélépipède rectangle dans le repère 
cartésien tridimensionnel, et les projections de cette distribution (parallélépipède rectangle) 
doit représenter des rectangles ajustés sur chaque plan de l’espace cartésien. 
Géométriquement, le système (4.1) transforme ce parallélépipède rectangle à une nouvelle 
forme géométrique dont les projections représentent des polygones convexes non droits, et 
par l’application d’une orthogonalisation sur les signaux d’observations, nous obtiendrons un 
cube non ajusté dans l’espace cartésien (Fig. 4.1). 
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                        (a)                           

    

                        (b)                         

    

                    (c)                             

Fig. 4.1 : Un exemple démonstratif sur le blanchiment (Orthogonalisation) spatial d’un 
mélange LI de trois sources uniformément distribuées. (a) Distributions des amplitudes des 
signaux sources. (b) Distributions des amplitudes des signaux mélange. (c) Distributions des 
amplitudes des signaux blanchis.  

4.2.3 Ensemble d’angles de rotation  

Afin d’achever la séparation d’une manière géométrique pour le cas de trois sources 
indépendantes, l’opération nécessite au moins trois angles de rotations ����, ��	, ��	�, pour 
que la distribution des amplitudes des signaux blanchis soit ajustée. Même si nous supposons 
qu'il existe que trois angles de rotation, la tâche de l’ajustement géométrique de toutes les 
projections de la distribution sur les trois plans demeure une opération difficile et par une 
recherche exhaustive de ces trois angles nous pouvons résoudre ce problème, mais l'opération 
nécessite le balayage de tout l’espace à trois dimensions ce qui est défavorable du point du 
vue du cout du calcul. Et si l'ensemble des trois angles de rotation n'est pas suffisant pour 
ajuster toutes les projections de la distribution d'amplitude des signaux blanchis dans l'espace 

projection sur 
le plan (1,2) 

projection sur 
le plan (1,3) 

projection sur 
le plan (2,3) 

projection sur 
le plan (1,2) 

projection sur 
le plan (1,3) 

projection sur 
le plan (2,3) 

projection sur 
le plan (1,2) 

projection sur 
le plan (1,3) 

projection sur 
le plan (2,3) 
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tridimensionnel, il faut déterminer un autre ensemble qui comprend plus de trois angles. 
Géométriquement, les angles qui constituent l'ensemble à déterminer sont les trois angles de 
rotation ����, ��	, ��	�, cela signifie que pour la réalisation de la séparation par ces trois 
angles, le processus doit être effectué en suivant des étapes, et en chaque étape nous devons 
déterminer à nouveau cet ensemble de trois angles de rotation, jusqu'à la dernière étape à 
laquelle la séparation s’achève. 

4.2.4 Solution basée sur la séparation de chaque paire de signaux  

Afin d’achever la séparation par la maximisation de tous les kurtosis des signaux orthogonaux 
en valeurs absolues, l’ensemble d’angles de rotations appliqué sur les signaux blanchis doit 
transformer les signaux non corrélés en des signaux statistiquement indépendants. Et 
géométriquement cette indépendance peut être atteinte en ajustant toutes les projections de la 
distribution blanchie sur chaque plan de l’espace à trois dimensions. Nous pourrons atteindre 
un ajustement de toutes les projections de la distribution des amplitudes par l'application des 
rotations à deux dimensions sur chaque paire de signaux, cela veut dire qu'il faut maximiser 
successivement les kurtosis de chaque paire de signaux blanchis jusqu’à ce que tous les 
kurtosis atteignent une valeur maximale. Et Puisque cette solution est une opération itérative, 
un arrêt des opérations doit être déterminé, et cela en fixant un nombre maximal d'itérations 
ou en spécifiant un critère d'arrêt. 

Pour le cas LI (3 × 3), le but est de trouver pour chaque itération l’ensemble d'angles de 
rotation ���� , ��	 , ��	 � qui maximise les kurtosis de chaque paire de signaux orthogonaux. 
Fig. 4.2 montre un organigramme qui illustre les différentes étapes à suivre pour appliquer 
cette solution qui sépare chaque paire de signaux blanchis, et les différentes notations de cet 
organigramme sont les suivantes : 

���� = ��� ���, �� ���, �	 �����; Vecteur des observations. 

���� = ��� ���, �� ���, �	 �����; Vecteur des signaux blanchis. 

���� = ��� ���, �� ���, �	 �����; Vecteur des signaux estimés. 

������;Matrice de rotation à deux dimensions des signaux (� �� ��; �� ≠ ��. 

!
"�; Nombre maximal d'itérations. 

#$; Le numéro de l'itération actuelle. 

%&; La somme des valeurs absolues des kurtosis des signaux. 

'; Critère d'arrêt.  
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Fig.4.2 : Organigramme pour la séparation du mélange LI (3x3) de sources statistiquement 
indépendantes, en maximisant les kurtosis de chaque paire de signaux blanchis. 

���� = ��� ���, �� ���, �	 ����� 

()"#*ℎ�
�#� ,�� -$��./""��-#�  
���� = ��� ���, �� ���, �	 ����� 

 �����0� = ����;  #$ = 1 ; !
"�; ' 

 

2"#� 34� �#$ < !
"�� 

 
6é��.
�#"��-# ,� )8"#%)� ����9:�

 

��� ���, �� �����9:�� = ������9:����� ���, �� �����9:�� 

6é��.
�#"��-# ,� )8"#%)� ��	�9:�
 

��� ���, �	 �����9:�� = ����	�9:����� ���, �	�����9:�� 
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�#"��-# ,� )8"#%)� ��	�9:�
 

��� ���, �	 �����9:�� = ����	�9:����� ���, �	 �����9:�� 

#$ = #$ + 1; 
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%&�0� = < |>4.�-�����? ����|	
?@�  

B�, CD%&�9:�D − D%&�9:F��DC ≤ ', ")-.� #$ = !
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Afin de prouver la fiabilité de l’organigramme de Fig. 4.2 pour achever la séparation. Nous 
allons présenter sur des figures les différents résultats de séparations obtenus en suivant les 
mêmes étapes de test appliquées au cours du deuxième chapitre, et pour le but de comparer la 
convergence de chaque méthode appliquée pour la détermination de l’angle séparateur entre 
chaque deux signaux blanchis, nous avons fixé dans tous les tests le nombre d'itérations à cinq 
itérations �!
"� = 5� sans prendre en considération le critère d'arrêt.   

4.2.4.1 Ajustement de la distribution des amplitudes  

Si les trois projections de la distribution des estimations sont ajustées sur chaque plan 
bidimensionnel, nous pouvons alors dire que la séparation est atteinte. En suivant les étapes 
de l'organigramme présentées sur Fig.4.2 Les résultats obtenus pour le cas de trois signaux 
uniformément distribués de l’exemple illustré sur Fig. 4.1 sont présentés sur Fig. 4.3.  

             

                 (a)                                 

           

               (b)                                       

              

               (c)                                         

Fig. 4.3: Résultats de la séparation de trois signaux uniformément distribués de l'exemple 

présenté sur Fig. 4.1. (a) Distribution des résultats via la technique exhaustive  �∆� = JK0� .(b) 

Distribution des résultats via la technique génétique GA. (c) Distribution des résultats via la 
technique du calcul du déphasage.  

De cette dernière figure, nous pouvons facilement remarquer que quel que soit la méthode 
(2×2) appliquée, toutes les projections des distributions des amplitudes des signaux obtenus 
ont été ajustées sur chaque plan de l’espace à trois dimensions, et leurs formes représentent 
des rectangles. On peut donc dire dans ce cas que la séparation est réalisée. 
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4.2.4.2 Récupération des formes d’ondes   

Pour vérifier la récupération des formes d'ondes, Fig. 4.4 présente les résultats de séparation 
pour le cas de trois signaux stationnaires et déterministes. Pour le cas des signaux non 
stationnaires Fig. 4.5 illustre les résultats obtenus pour le cas des signaux monodimensionnels 
du type parole, et Fig. 4.6 présente les résultats obtenus pour le cas de trois images. 

                                

             (Signaux sources)                     (Signaux mélanges)                    (signaux blanchis)              

 LM MN MO MP Q�R� 1.5662 -1.5 -1.9998 -1.1989 S�R� 1.2297 -1.1833 -1.4764 -1.0295 T�R� 1.1068 -1.1833 -1.1935 -0.9437 

 

                  

 (Estimations par la méthode exhaustive)                  %&�9:� 

              

 (Estimations par la méthode génétique)                     %&�9:� 

             

 (Estimations par la méthode du déphasage)            %&�9:� 
Fig. 4.4 : Résultats de séparations pour le cas d’un mélange LI de trois sources stationnaires 

périodiques.>�: >4.�-��� ,4 ��%#")���; %& = ∑ |&W|		�@�  ; �#$�: #4
é.- ,� )′��é."��-#. 
 

LM = N. YZ[N MN = −N. \\ZZ MO = −N. N\]^ MP = −N. [\_Z 

LM = N. YZZO MN = −N. [\\\ MO = −N. \\\] MP = −N. N\\^ 

LM = N. YZZP MN = −N. Y^^^ MO = −N. \\\] MP = −N. N\\^ 

����� 

����� 

�	��� 

����� 

����� 

�	��� 

����� 

����� 

�	��� 

����� 

����� 
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����� 

����� 
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              (Signaux sources)                    (Signaux mélanges)                  (signaux blanchis)              

 LM MN MO MP Q�R� 3.5967 6.2734 1.5180 2.9986 S�R� 5.248 5.6343 6.1786 3.9317 T�R� 2.4129 5.6343 0.9414 0.6630 

 

 

(Estimations par la méthode exhaustive)                   %&�9:� 

 

(Estimations par la méthode génétique)                     %&�9:� 

 

(Estimations la méthode du déphasage )                 %&�9:� 
Fig. 4.5 : Résultats de la séparation d’un mélange LI de trois sources non stationnaires du 

type parole. >�: >4.�-��� ,4 ��%#")���; %& = ∑ |&W|		�@�  ; �#$�: #4
é.- ,� )′��é."��-# 

 

LM = P. Y\ZO MN = Z. O_Y_ MO = O. \]\Y MP = N. YOPP 

LM =3.5970 MN = Z. O_Y] MO = O. \\Y\ MP = N. YN\P 

LM = P. Y\_N MN = Z. O_YO MO = O. \\_Y MP = N. YN]Z 
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                     (Images sources)                                                   (Images mélanges) 

     

                    (Images blanchies) 

   

(Estimations par la méthode exhaustive)                              %&�9:� 

 

(Estimations par la méthode génétique)                             %&�9:� 

 

(Estimations par la méthode du déphasage )                         %&�9:� 
Fig. 4.6 : Résultats de séparations pour le cas de d’un mélange LI de trois images du type 

(grayscal). >�: >4.�-��� ,4 ��%#")���; %& = ∑ |&W|		�@�  ; �#$�: #4
é.- ,� )′��é."��-# 

Images LM MN MO MP Q`abcde 0.8448 0.8888 -0.5762 -1.0695 féghiLde 0.5402 0.7450 0.7523 -0.1233 jghicklde 0.5919 0.7450 -0.4658 -0.5649 

LM = ^. ]YNY MN = ^. \OPY MO = −^. YY\\ MP = −N. ^_NP 

LM = ^. ]YPO MN = −N. ^_O_ MO = ^. \O]N MP = −^. YY]] 

LM = ^. ][Z] MN = −N. ^ZP^ MO = ^. \O_N MP = −^. YY^[ 
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À partir des résultats présentés sur les trois dernières figures, nous pouvons dire que la 
séparation d’un mélange LI de trois sources peut être achevée en maximisant d'une manière 
successive, les kurtosis de chaque paire de signaux blanchis, et quel que soit la méthode 
appliquée la courbe de la moyenne de la somme des kurtosis convergent vers le maximum 
global. 

4.2.4.3 Comparaison des résultats  

Pour évaluer la fiabilité et la performance de chaque technique appliquée pour la 
maximisation des kurtosis des signaux orthogonaux pour le cas LI (3×3). Dans cette partie 
nous présentons sur quatre tableaux les différents résultats et mesures obtenus de chaque 
étape de séparation pour différents types de signaux où les kurtosis des signaux de chaque 
étape sont ordonnés par un ordre croissant, Concernant la précision du résultat, nous 
présentons sur Fig. 4.7 le calcul des erreurs des kurtosis pour chaque cas de séparation, et 
pour tester l'indépendance statistique entre les signaux, nous avons choisi les valeurs absolues 
des cumulants croisés �m���m���, m���� comme mesures de test, et cela après avoir normaliser 
tous les signaux par rendre leurs variances égale à 1, et ces valeurs des cumulants mesurés 
sont également ordonnées par ordre croissant. 

Sur les tableaux les différentes notations et les méthodes de séparation sont abrégées comme 
suit : 

��n: Méthode exhaustive pour un intervalle de recherche =o0   J�o  et  ∆� = JK0 . 
qr: Méthode génétique. 

s: Méthode de la détermination du déphasage. 

q> = |&�|t|&�|t|&	|	 ; >�: >4.�-��� ,4 ��%#") ���. 

!
"� : Nombre d’itérations. 

Tableau 4.1 : Comparaison des résultats pour le cas de trois signaux aléatoires uniformément 
distribués. !-
$.� ,8é*ℎ"#��))-#� = 5000; !
"� = 5.  

 uM MN MO MP |vONN|. N^F[ |vNON|. N^F[ |vNNO|. N^F[ wdxye(s) 

Q`abcde 1.1956 -1.1971 -1.1959 -1.1939 0.2675 0.2755 0.4732 -------------- 

féghiLde 0.9647 -1.1600 -1.0200 -0.7142 21 28 31 --------------- 

zS{ 1.1947 -1.1954 -1.1948 -1.1939 0.1955 0.2853 0.4024 1.460867 

u| 1.1965 -1.1992 -1.1957 -1.1946 0.2265 0.2676 0.4694 40.105042 

} 1.1966 -1.1989 -1.1958 -1.1949 0.1323 0.2364 0.2674 0.125390 
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Tableau 4.2 : Comparaison des résultats pour le cas de trois signaux déterministes 
périodiques. !-
$.� ,8é*ℎ"#��))-#� = 5000; !
"� = 5. 

 

Tableau 4.3 : Comparaison des résultats pour le cas de trois signaux non stationnaires du type 
parole. !-
$.� ,8é*ℎ"#��))-#� = 12000; !
"� = 5. 

 uM MN MO MP |vONN|. N^F[ |vNON|. N^F[ |vNNO|. N^F[ wdxye(s) 

Q`abcde 3.5967 1.5180 2.9986 6.2734 0.0838 0.0852 0.7831 --------------- 

féghiLde 5.2482 3.9317 5.6343 6.1786 33 35 35 --------------- 

zS{ 3.5962 1.5233 2.9895 6.2757 0.0867 0.1466 0.6535 1.550878 

u| 3.5967 1.5202 2.9960 6.2738 0.0592 0.1237 0.6556 72.189644 

} 3.5971 1.5186 2.9975 6.2752 0.0729 0.5836 0.6520 0.212501 

 

 

Tableau 4.4 : Comparaison des résultats pour le cas de trois signaux non stationnaires type 
images (grayscal).!-
$.� ,� ����)� = 128 � 128; !
"� = 5. 

 �� �N �O �P |�ONN|. N^F[ |�NON|. N^F[ |�NNO|. N^F[ �����(s) 

������� 0.8448 -1.0695 -0.5762 0.8888 0.1899 0.6834 0.6981 ------------- 

�é������ 0.5402 -0.1233 0.7450 0.7523 2.255 3.802 4.044 -------------- 

��� 0.8515 -1.0713 -0.5599 0.9235 0.3746 0.4904 0.5415 1.651158 

�� 0.8530 -1.0675 -0.5655 0.9258 0.4665 0.5535 0.5610 87.927807 

� 0.8468 -1.0630 -0.5504 0.9271 0.2313 0.4568 0.6389 0.241316 

 

 

 

 uM MN MO MP |vONN|. N^FP |vNON|. N^FP |vNNO|. N^FP wdxye(s) 

Q`abcde 1.5662 -1.9998 -1.5000 -1.1989 0.0965 0.2381 0.2887 ---------------- 

féghiLde 1.2297 -1.4764 -1.1833 -1.0295 12.51 14.80 17.73 ---------------- 

zS{ 1.5641 -1.9966 -1.4976 -1.1980 0.0094 0.1444 0.4980 0.802555 

u| 1.5662 -1.9998 -1.4999 -1.1990 0.1029 0.2399 0.2914 38.930230 

} 1.5663 -1.9998 -1.5000 -1.1990 0.0990 0.1803 0.2894 0.125390 
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Fig. 4.7 : Résultats du calcul des erreurs des kurtosis pour le cas LI (3×3). 

D'après les résultats présentés pour le cas LI (3×3), les valeurs des kurtosis des estimations 
prouvent que la séparation peut être obtenue en séparant chaque paire de signaux blanchis 
successivement et par itérations. Par l'application des trois techniques les kurtosis ont été 
maximisés et les cumulants croisés ont été minimisés et les erreurs obtenues sont acceptables 
que ce soit pour le cas stationnaire ou non stationnaire. Concernant le coût du calcul et la 
précision de la solution, le résultat obtenu par l'application de la technique de détermination 
du déphasage, montre que cette technique reste la plus rapide et la plus exacte. Nous pouvons 
également exprimer la même déduction qui a été tirée au cours du deuxième chapitre, que la 
cause principale de ces erreurs réside dans le fait que les sources elles-mêmes ne sont pas 
strictement indépendantes, et cela peut être vue à partir des résultats obtenus pour le cas des 
sources ayant une valeur du kurtosis proche de la valeur du signal gaussien, où l'on constate 
que les erreurs obtenues pour ce cas sont les plus importantes. 

4.3 Séparation pour le cas LI (n×n) 

Au cours de la section précédente, nous avons prouvé que pour le cas LI (3×3) de sources 
indépendantes, la séparation peut être atteinte en maximisant les kurtosis de chaque paire de 
signaux blanchis et cela par la détermination de l’ensemble des trois angles ����, ��	, ��	� 
pour chaque itération. Dans cette section et en suivant le même raisonnement, nous allons 
tester la solution pour le cas de n sources statistiquement indépendantes, et puisque 
l'algorithme de séparation basé sur le calcul du déphasage a prouvé sa fiabilité en précision et 
aussi en vitesse du temps du calcul, les résultats de séparation pour le reste de ce chapitre ne 
seront présentés que par l'application de cet algorithme. 

 

T.(4.2) ��uM�% ��MN�% ��MO�% ��MP�% 

zS{ 0.1383 0.1612 0.1576 0.0759 

u| 0.0013 0.0013 0.0043 0.0024 

} 0.0016 0.0000 0.0011 0.0051 

T.(4.1) ��uM�% ��MN�% ��MO�% ��MP�%
zS{ 0.0752 0.1424 0.0901 0.0069 

u| 0.0753 0.1777 0.0173 0.0655 

} 0.0803 0.1542 0.0050 0.0918 

T.(4.3) ��uM�% ��MN�% ��MO�% ��MP�% 

zS{ 0.0135 0.3522 0.3052 0.0374 

u| 0.0004 0.1457 0.0865 0.0067 

} 0.0115 0.0382 0.0385 0.0290 

T.(4.4) ��uM�% ��MN�% ��MO�% ��MP�% 

zS{ 0.7951 0.1674 2.8274 3.8984 

u| 0.9612 0.1878 1.8455 4.1631 

} 0.2361 0.6016 4.4783 4.3002 

Cas stationnaire 

Erreurs des kurtosis pour le tableau 4.1 Erreurs des kurtosis pour le tableau 4.2 

Erreurs des kurtosis pour le tableau 4.3 Erreurs des kurtosis pour le tableau 4.4 

Cas non stationnaire 
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4.3.1 Séparation pour le cas LI (4×4) 

Pour l’achèvement de la séparation pour le cas LI (4×4) de sources indépendantes, les six 
angles ����, ��	, ���, ��	, ���, �	�� représentent l'ensemble d'angles nécessaire pour chaque 
itération. Pour le cas des signaux uniformément distribués et en suivant le même 
raisonnement présenté sur Fig. 4.2, on peut dire que la séparation est atteinte si la distribution 
des amplitudes de chaque paire de signaux estimés forme un rectangle ajusté. 

4.3.1.1 L’ajustement des distributions des amplitudes  

Pour le test de l’ajustement des distributions des amplitudes pour chaque pair de signaux, 
nous présentons sur Fig. 4.8 un exemple du résultat obtenu pour le cas de signaux aléatoires 
uniformes. 

 

 

                                                

 

 

 

 

      

 

 

 

 

Fig.4.8 : Exemple sur la séparation d’un mélange LI de quatre sources uniformément 
distribuées par la maximisation du kurtosis de chaque paire de signaux blanchis après cinq 

itérations. q& = ∑ |&W|���@� ; >�: >4.�-��� ,4 ��%#") ���. 

projection sur 
le plan (1,2) 

projection sur 
le plan (1,3) 

projection sur 
le plan (1,4) 

projection sur 
le plan (2,3) 

projection sur 
le plan (2,4) 

projection sur 
le plan (3,4) 

projection sur 
le plan (1,2) 

projection sur 
le plan (1,3) 

projection sur 
le plan (1,4) 

projection sur 
le plan (2,3) 

projection sur 
le plan (2,4) 

projection sur 
le plan (3,4) 

projection sur 
le plan (1,2) 

projection sur 
le plan (1,3) 

projection sur 
le plan (1,4) 

projection sur 
le plan (2,3) 

projection sur 
le plan (2,4) 

projection sur 
le plan (3,4) 

projection sur 
le plan (1,2) 

projection sur 
le plan (1,3) 

projection sur 
le plan (1,4) 

projection sur 
le plan (2,3) 

projection sur 
le plan (2,4) 

projection sur 
le plan (3,4) 

(Distribution des signaux sources : uM = 1.1955) 
 

(Distribution des signaux estimés : uM = 1.1953) 

(Distribution des signaux mélanges : uM = 0.5998) 
 

(Distribution des signaux mélanges : uM = 0.5428) 
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D’après les résultats présentés sur Fig.4.8, nous pouvons dire que la séparation est atteinte car 
toutes les projections de la distribution des signaux blanchis sont ajustées sur chaque plan et 
la somme des kurtosis des signaux blanchis a été maximisée. 

4.3.1.2 Récupération des formes d’ondes 

Pour tester la récupération des formes d'onde des sources. Fig. 4.9 présente un exemple pour 
le cas d'un mélange LI de sources périodiques et déterministes, et Fig. 4.10 présente un 
exemple de récupération de quatre images linéairement mélangées. 

                              

                      (Signaux sources)                                                    (signaux mélanges) 

                               

                       (Signaux blanchis)                                                    (signaux estimés) 

                     q&�9:�      (Valeurs des kurtosis) 

Fig. 4.9: Un exemple sur la séparation après cinq itérations, d’un mélange LI de quatre 
sources périodiques déterministes par la maximisation du kurtosis de chaque paire de signaux 

blanchis. q& = ∑ |&W|���@� ; >�: �>4.�-��� ,4 ��%#") ��. 

 uM MN MO MP M[ Q�R� 1.3767 0.8079 
 

-1.9998 
 

-1.1989 
 

-1.5000 
 S�R� 0.9217 -0.6767 

 
-1.5946 

 
-0.8114 

 
0.6041 

 T�R� 0.4476 -0.6767 
 

-0.0536 
 

-0.9540 
 

-0.1062 
 z�R� 1.3669 -1.4949 

 
-1.9838 

 
-1.1965 

 
0.7925 

 

����� 

����� 

�	��� 

����� 

����� 

����� 

�	��� 

����� 

����� 

����� 

�	��� 

����� 

����� 
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                                                             (Images sources) 

 

                                                            (Images mélanges) 

 

                                                               (Images blanchies) 

          

                                                          (Images estimations) 

 

                    q&�9:� 
Fig. 4.10: Exemple sur la séparation après cinq itérations, d’un mélange LI de quatre Images 
par la maximisation du kurtosis de chaque paire d’images monodimensionnelles blanchies.    q& = ∑ |&W|���@� ; >�: �>4.�-��� ,4 ��%#") ��. 

Kurtosis des 

Images 

uM MN MO MP M[ 

Q`abcde 0.7245 0.8888 
 

-0.5762 
 

-1.0695 
 

-0.3633 
 féghiLde 0.3513 -0.3256 

 
-0.3405 

 
-0.4442 

 
0.2951 

 jghicklde 0.2923 -0.3256 
 

-0.3849 
 

-0.4570 
 

-0.0017 
 zeRlxhRl`ie 

 

0.7846 0.9239 
 

-1.0882 -0.5641 
 

-0.5621 
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4.3.2 Erreurs de séparation 

Afin d'évaluer les résultats obtenus par la séparation de chaque paire de signaux blanchis, 
nous présentons dans les tableaux ci-dessous les mesures et les calculs d'erreur pour chaque 
type de signal testé pour le cas LI (4×4), et sur ces tableaux, les kurtosis de chaque étape, sont 
ordonnés par ordre croissant, et après la normalisation des signaux, nous avons choisi, la 
valeur absolue de vNNNN comme critère pour mesurer l'indépendance statistique. 

Tableau 4.5 : Résultats de séparation pour le cas de quatre signaux aléatoires uniformément 
distribués. !-
$.� ,8é*ℎ"#��))-#� = 5000; !
"� = 5.  

 

Tableau 4.6 : Résultats de séparation pour le cas de quatre signaux stationnaires 
déterministes. !-
$.� ,8é*ℎ"#��))-#� = 5000; !
"� = 5. 

 < |Ml|[
[

l@N  
MN MO MP M[ |vNNNN|. N^FY wdxye(s) 

Q`abcde 1.3767 -1.9998 -1.5000 -1.1989 0.8079 0.0224 -------------- 

féghiLde 0.9217 -1.5946 -0.8114 -0.6767 0.6041 0.0046 --------------- 

} 1.3669 -1.9838 -1.4949 -1.1965 0.7925 0.0176 0.274545 

zbbdabe �%� 0.7064 0.7982 0.3396 0.2047 1.9044 -------------------- ---------------- 

 

Tableau (4.7) : Résultats de séparation pour le cas de quatre Images du type (grayscal).  !-
$.� ,8é*ℎ"#��))-#� = 128 � 128; !
"� = 5. 

 < |Ml|[
[

l@N  
MN MO MP M[ |vNNNN|. N^FY wdxye(s) 

Q`abcde 0.7245 -1.0695  -0.5762  -0.3633       0.8888 6.6988 ------------ 

féghiLde 0.3513 -0.4442 -0.3405 
 

-0.3256 
 

     0.2951 
 

4.8290 --------------- 

} 0.7846 -1.0882 
 

-0.5641 
 

 -0.5621 
 

      0.9239 
 

7.1032 0.547513 

zbbdabe �%�    8.3029 1.7531 
 

2.0881 
  

54.7160 
 

       3.9477 
 

-------------------- ---------------- 

 < |Ml|[
[

l@N  
MN MO MP M[ |vNNNN|. N^FY wdxye(s) 

Q`abcde     1.2009  -1.2167 -1.1971  -1.1959    -1.1939 6.9859 ---------- 

féghiLde     0.5845  -0.8639 -0.6532  -0.4245 -0.3963 10.877 ---------- 

}     1.2016  -1.2171  -1.1988  -1.1956  -1.1949 6.8295 0.337416 

zbbdabe �%�     0.0619   0.0337   0.1487   0.0258     0.0916 -------------------- ---------------- 
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4.3.3 Influence de la valeur du kurtosis sur le résultat de séparation 

D'après les résultats présentés sur les derniers tableaux, on peut remarquer que les kurtosis des 
signaux blanchis ont été bien maximiser pour dire que la séparation est atteinte, mais pour le 
calcul des erreurs et plus précisément pour le cas de la séparation des signaux image, on note 
une valeur d'erreur qui dépasse 50 %. Cette valeur d'erreur peut s'expliquer par la présence de 
deux sources avec des valeurs du kurtosis proches de la valeur gaussienne, et cette erreur est 
aussi due au fait que même les sources ne sont pas strictement indépendantes. On peut 
facilement en déduire de ces résultats obtenus, que la nature des signaux selon la valeur du 
kurtosis, influence également sur la précision du résultat de la séparation. Comme exemple, si 
l'on remplace une des images de la Figure (4.10) par une autre dont la valeur du kurtosis est 
significative (voir Fig. 4.11), on pourrait conclure du résultat de séparation obtenu que les 
sources ayant des valeurs du kurtosis proches de celle de la valeur nulle, se comportent 
approximativement comme des sources gaussiennes. 

       

(Images sources) 

 

(Images mélanges) 

                 

(Images estimées) 

(Tableau des erreurs du kurtosis pour chaque image) 

Fig. 4.11: Séparation après cinq itérations d’un mélange LI de quatre Images par la 
maximisation des kurtosis de chaque paire d’images blanchies.  

 < |Ml|[
[

l@N  

Mhlbyghid Mgdiih MchR My``g |vNNNN|. N^FZ
 

Q`abcde 4.2214 0.8888 
 

-0.5762 
 

-1.0695 
 

14.3509 
 

7.8488 

féghiLde 0.3140 -0.2118 
 

-0.3224 
 

-0.4275 
 

0.2942 
 

9.1735 

zeRlxhRl`ie 4.4707 0.9466 
 

-0.5606 
 

-1.0840 
 

15.2916 
 

2.5158 

zbbdabe �%� 5.9072 6.5031 
 

2.6979 
 

1.3577 
 

6.5549 
 

--------------- 
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4.3.4 Nombre d'angles de rotation du cas LI (n×n) 

Dans les sections précédentes nous avons déterminé pour les cas LI (3×3) et LI (4×4), 
l'ensemble des angles nécessaires pour lesquels la séparation peut être réalisée. Dans cette 
sous-section et pour généraliser la solution de la séparation du cas LI(n×n) par la 
maximisation du kurtosis via la détermination de l'angle de séparation de chaque paire de 
signaux blanchis, nous devons déterminer tous les angles de rotation pour chaque itération. Et 
puisque le nombre de sources non gaussiennes peut être obtenu à partir de la matrice de 
covariance des signaux d'observations, dans ce cas, nous pouvons également déterminer 
l'ensemble des angles de rotation nécessaires de chaque itération afin de compléter 
l'indépendance statistique de l'ensemble des signaux. Ce nombre d'angles peut être déterminé 
en calculant la somme de la suite arithmétique (Voir Fig.412) en appliquant l'expression 
suivante : 

#-
$.� ,8"#%)�� = #� =  9�9F���                                               (4.2) 

Où : 

# : Nombre des valeurs propres significatives de la matrice de covariance mélange � .  

 

 

  

 

    ¡ # = 2#� = 1¢              ¡ # = 3#� = 3¢                         ¡ # = 4#� = 6¢                              ¤#� =  9�9F��� ¥ 

Fig. 4.12: Détermination du nombre d'angles de rotation #�. 

A titre d'exemple, pour le cas LI (4x4), l'application de la relation (4.2) conduit à obtenir un 
nombre égal à six angles à chaque itération, et de la même manière on peut obtenir pour le cas 
LI (5×5) l'ensemble des angles de rotation nécessaire pour réaliser la séparation et qui est 
constitué de dix angles, ����, ��	, ���, ��K, ��	, ���, ��K, �	�, �	K, ��K�. 

Et pour présenter des exemples démonstratifs sur cette généralisation de la solution du cas LI 
(n×n), par la séparation de chaque paire de signaux blanchis, Fig. 4.13 présente un exemple 
sur la récupération de cinq images du type (grayscal) après cinq itérations, et avec le même 
nombre d'itérations Fig. 4.14 présente deux exemples démonstratifs sur la séparation pour le 
cas des images du type RGB. 

 

 

 

/ ��� --- --- ��9 
/ / --- --- --- 
/ / / --- --- 
/ / / / ��9F��9 
/ / / / / 

/ ��� ��	 
/ / ��	 
/ / / 

/ ��� ��	 ��� 
/ / ��	 ��� 
/ / / �	� 
/ / / / 

/ ��� 
/ / 

Cas LI (2×2) 
Cas LI (3×3) 

Cas LI (4×4) 
Cas LI (n×n) 
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(Images sources) 

 

(Images mélanges) 

        

(Images estimées) 

 

          (q&�9:�� 

 

Fig. 4.13: Séparation après cinq itérations d’un mélange LI de cinq Images du type 
(grayscale) par la maximisation du kurtosis de chaque paire de signaux blanchis en appliquant 

la méthode de la détermination du déphasage, q& = ∑ |&W|KK�@� ; >�: �>4.�-��� ,4 ��%#") ��. 

 uM MN MO MP M[ MY 

Q`abcde 3.4497 0.8888 
 

-0.5762 
 

-1.0695 
 

-0.3633 
 

14.3509 
 féghiLde 0.6596 0.0703 

 
0.9633 

 
0.4938 

 
-0.7212 

 
-1.0496 

 zeRlxhRl`ie 3.7212 -0.5539 
 

15.4751 
 

0.9545 
 

-1.0963 
 

-0.5260 
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                    (Images sources RGB)                                    (Images mélanges) 

                                                 

                                                             (Images estimées) 

                                              (Séparation de trois images RGB) 

 

 

(Images sources RGB) 

 

(Images mélanges) 

 

(Images estimées) 

(Séparation de cinq images RGB) 

 

Fig. 4.14: Exemples sur la séparation du mélange LI des Images du type RGB par la 
maximisation du kurtosis de chaque paire d’images blanchies, via l’application de la méthode 
de détermination du déphasage. 
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4.4 Conclusion 

Ce quatrième chapitre visait à résoudre le problème SAS pour le cas LI de plusieurs sources 
statistiquement indépendantes, et cela par la généralisation des solutions présentée dans le 
troisième chapitre, et nous avons démontré par des tests de simulation qu'après avoir 
déterminé le nombre de sources non gaussiennes dans l'ensemble de signaux mélange, la 
maximisation des kurtosis de chaque paire de signaux blanchis restaure l'ensemble de tous les 
signaux sources et cela par de l'application successive de la  séparation du cas LI (2 × 2) sur 
chaque paire de signaux blanchis jusqu'à ce que les kurtosis de tous les signaux blanchis 
atteignent leurs valeurs maximales. Les résultats obtenus par simulation montrent la fiabilité 
de cette généralisation pour atteindre la séparation. Et avant de terminer ce chapitre, nous 
devons souligner quelques conclusions tirées au cours de ce chapitre concernant cette 
généralisation : 

1. Pour le cas LI de sources statistiquement indépendantes, la séparation successive et 
itérative de chaque paire de signaux blanchis conduit à la récupération de l'ensemble 
des signaux sources. 

2. L'ensemble des angles de rotation nécessaires pour réaliser la séparation peut être 
obtenu en déterminant le nombre de sources non gaussiennes dans l'ensemble des 
signaux d'observation. 

3. Les valeurs des kurtosis des signaux sources influencent sur le résultat de la 
séparation. 

4. Les signaux qui ont une valeur du kurtosis proche de la valeur gaussienne agissent 
approximativement tel un signal gaussien, ce qui crée une sorte d'ambiguïté pour 
obtenir les vraies valeurs des kurtosis des sources. 
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Chapitre 5 

Séparation pour le cas d’un mélange 

bruité 

 

5.1 Introduction 
Fréquemment, un problème apparait lors de la transmission des signaux dans le milieu de 
propagation, lorsqu'un ou plusieurs signaux dégradent l'intelligibilité des informations 
utiles. Ce phénomène est principalement dû à l'interférence de l'ensemble des 
informations utiles avec d'autres signaux indésirables. En théorie de l'information, ces 
signaux indésirables et qui ne contiennent pas d'informations importantes, sont appelés 
Signaux de Bruit et pour récupérer les informations utiles incluses dans le signal bruité, il 
faut réduire au maximum la puissance de ces signaux bruit sans affecter l'intelligibilité de 
l’information utile.  Pour cela, nous avons consacré ce dernier chapitre, à l'étude de ce 
problème du bruit, pour le cas du bruit blanc gaussien additif (AWGN : Additive white 
Gaussian Noise) où la réduction du bruit va être effectuée au cours de ce chapitre, via 
l’application d’un célèbre algorithme proposé par DONOHO's [78,79]. Cet algorithme de 
débruitage est basé sur l’estimation de l’écart type du signal gaussien présent dans le 
signal affecté où la réduction de la puissance du bruit s’achève par une opération de 
seuillage dans le domaine des ondelettes. Et pour évaluer les performances de 
l’application de cette technique de filtrage et l’algorithme de séparation proposé, les 
résultats obtenus, vont être comparées avec celles obtenues via l’application d’un célèbre 
algorithme de séparation appelé SOBIRO (Second Order Blind Identification RObust) 
[67,80]. 
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5.2 Les mesures d’évaluations le SNR et le MSE  

L'étude du problème SAS pour le cas bruité nécessite des mesures d'évaluation pour tester les 
performances de l'algorithme de séparation ainsi que la technique de réduction du bruit 
appliquée et la résolution de ce problème de bruit nécessite également de connaître la nature 
des sources et le type de bruit à réduire. Le type de bruit traité dans ce travail est celui du bruit 
blanc gaussien additif AWGN qui est un signal aléatoire qui suit la loi de distribution 
gaussienne (kurtosis =0), et du point de vue probabiliste ce signal de bruit est un signal 
indépendant de tout autre signal et si la puissance du signal gaussien (bruit) est significative 
par rapport à celle du signal non gaussien, le signal reçu devient inintelligible et l'information 
utile pourrait être perdue. Le signal ����� affecté par le bruit pour le cas additif peut être 
exprimé comme suit :    

����� =  ���� + 	���                                                 (5.1) 

Où : 

����: Signal sans bruit original (non gaussien). 

	���: Le signal bruit. 

5.2.1 Le SNR 

Si le signal ���� contenant l'information utile, est affecté par le signal bruit 	���, alors le SNR 
(Signal Noise Ratio) représente la valeur de la puissance du signal utile sur la puissance du 
signal de bruit. En général l'unité de cette grandeur est le décibel et peut être calculée en 
appliquant l'expression suivante : 


���
���,����� = 10����� �����
����
���������� = 20����� �����
����

���������� �                    (5.2) 

!��������: L'écart type du signal  ����. 

!���	����: L'écart type du bruit  	���. 

5.2.2 Le MSE 

Afin de réduire la puissance du bruit et de récupérer le signal utile, le signal bruité doit subir 
un traitement du filtrage, et le cas idéal de cette opération est lorsque le signal filtré (sortie du 
filtre ����� a la même forme d'onde du signal original ����. Ainsi, pour évaluer la fiabilité et 
les performances de toute opération de filtrage, nous devons mesurer le degré de similitude de 
forme d'onde entre les deux signaux (signal d'origine et signal filtré). Dans le Domain 
temporel discret � = [1,2, … $] Nous pouvons mesurer le degré de similarité entre le signal 
original et le signal filtré par le calcul de la moyenne des erreurs quadratiques (MSE : Mean 
Square Error) en appliquant l’expression suivante : 

&
'�
���,
(��� � = ∑ �
���*
(��� �+,-./
0                                      (5.3)   

 

 



Chapitre 5 : Séparation pour le cas d’un mélange bruité                                                        75 
 

 

5.3 Le problème de la SAS pour le cas bruité 

La résolution du problème de la SAS pour le cas bruité, a pour but de récupérer un ensemble 
de signaux sources 
��� = [!� ���, !1 ���, … , !2 ���] 3 à partir d'un ensemble de signaux 
mélanges bruités  4���� = [��� ���, ��1 ���, … , ��5 ���]3[81-83]. La difficulté pour résoudre 
ce problème de séparation est que le bruit présent en chaque observation se diffère de celui 
d’une autre  ��� = [	� ���, 	1 ���, … , 	5 ���]3. Alors, l'objectif est de réduire tous les signaux 
de bruit existants dans l'ensemble des signaux utiles. Deux solutions peuvent être appliquées 
pour résoudre ce problème. La première solution consiste à traiter les signaux au niveau des 
signaux d'observation bruités (mélanges) puis il faut appliquer les techniques de séparation 
sur les signaux mélange débruités pour récupérer les sources. Et si le procédé de séparation 
est robuste à la présence de bruit, la seconde solution opère de manière à traiter le bruit au 
niveau des signaux séparés. (Voir Fig. 5.1). 

                                                         	� ��� 

!� ���                                 �� ���                  ��� ���                              ��� ���                   6� ���                         

!1 ���                                 �1 ���                  ��1 ���                              ��1 ���                   61 ��� 

  

!2 ���                               �5 ���                   ��5 ���                           ��5 ���                  62 ���      

                                                          	5��� 

Solution (1) -Le Prétraitement- 

 

                                                       	� ��� 

!� ���                                 �� ���                  ��� ���                     6�� ���                            6� ���                         

!1 ���                                 �1 ���                  ��1 ���                     6�1 ���                            61 ��� 

  

!2 ���                               �5 ���                   ��5 ���                    6�2 ���                           62 ���     

                                                         	5��� 

Solution (2) -Le Post traitement- 

Fig.5.1 : Les deux solutions possibles de l’application d’un filtre de bruit, pour la résolution 
du problème de la SAS pour le cas d’un mélange LI dans un environnement bruité.  

D’après cette dernière figure, les deux solutions traitent le bruit en le réduisant de chaque 
signal affecté indépendamment des autres signaux bruités. Étant donné que le bruit traité dans 
ce travail est un bruit blanc, le filtre doit réduire autant que possible la présence gaussienne de 
chaque signal affecté par l'AWGN. 
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5.4 Réduction de la puissance du AWGN par ondelettes  

On trouve dans la littérature de nombreux travaux proposés pour traiter le problème de la 
réduction du l'AWGN [84] et en général le traitement de ce problème est basé sur des 
connaissances préalables concernant le signal à récupérer. Mais en SAS, le signal utile 
(source originale) est inconnu et affecté par des signaux non gaussiens et qui sont  aussi des 
signaux utiles, ce qui signifie que ces signaux d'observation bruités contiennent également des 
signaux gaussiens issus d'informations utiles. Pour cette raison et dans le but de tester la 
fiabilité et les performances des deux solutions présentées sur la figure (5.1) pour réduire la 
puissance du bruit gaussien en chaque signal affecté, nous avons choisi d'appliquer de 
manière similaire à celle de [27,82], l’application de l'algorithme proposé par DONOHO's qui 
traite le problème de l'AWGN par la réduction de la puissance du signal gaussien en estimant 
son écart-type dans le domaine des ondelettes. 

La réduction du bruit blanc par décomposition en ondelettes vise à estimer l'écart type du 
signal gaussien existant dans le signal à traiter, puis à seuiller les composantes constitutives 
du signal gaussien dans le domaine des ondelettes. Fig. 5.2 présente un schéma simplifié des 
différentes étapes à suivre de cette opération de filtrage. 

 

 

  ��7 ���                                 ��7 �8�                             ��7 �8�                                        ��7 ��� 

 

Fig. 5.2: Réduction de la puissance du signal gaussien via la décomposition en ondelettes. 

DWT : (De l’anglais : Discrete Wavelets Transform). 

IDWT : (De l’anglais : Inverse Discrete Wavelets Transform). 

��7��� : Signal à traiter dans le domaine temporel. 

��7�8� : Signal à traiter dans le domaine des ondelettes. 

��7�8� : Le signal débruité dans le domaine des ondelettes. 

��7��� : Le signal débruité dans le domaine temporel. 

Cette dernière figure indique que le traitement du bruit s'effectue via trois étapes. 

• Etape de décomposition : Le signal bruité ��7��� doit être décomposé dans le 
domaine des ondelettes. 

• Etape du Seuillage : Après la détermination du seuil, le signal bruité ��7�8� du 
domaine des ondelettes doit subir une opération de filtrage. 

• Etape de Reconstruction :  Le signal traité dans le domaine des ondelettes doit être 
reconstruit dans le domaine temporel. 

Transformée 
en ondelettes 
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(DWT) 

Seuillage 
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ondelettes 

inverse Discrète 

(IDWT) 
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Après avoir brièvement présenté les étapes à suivre pour réduire la présence du bruit blanc via 
la décomposition en ondelettes. Dans ce qui suit nous allons présenter quelques détails de ces 
trois opérations. 

5.4.1 Décomposition  

La transformation du signal à traiter dans le domaine des ondelettes consiste à décomposer ce 
signal jusqu'à un niveau N par une ondelette spécifique. Le choix du niveau et le type 
d'ondelettes appliqué varient d'une application à une autre, selon la nature des signaux et la 
puissance du bruit (Fig. 5.3). 

��7��� 
 

 

 

 

 

 

                                                                          

                                                                                  ��7�8�  

Fig. 5.3 : La décomposition du signal par la transformée en ondelettes jusqu'au niveau N. 

CAj: Approximation du signal au niveau j .  

CDj: Detaille du signal au  niveau j. 

5.4.2 Seuillage  

Tous les éléments CDj du signal ��7�8� dans le domaine des ondelettes, doivent subir une 
opération de seuillage. Et le seuil que nous avons appliqué dans ce travail est appelé le 
seuillage universel et qui peut être obtenu par l’application des étapes suivantes : 

Etape 1 : Estimation de l'écart type du bruit blanc (Le signal gaussien). 

estdn7 = 5>�7�2|@A�|
�.CDEF                                                   (5.4) 

estdn7: De l’anglais (estimated standard deviation of the noise i). 

 

CA1 CD1 

CA2 CD2 

CDN-1 CAN-1 

CDN CAN 

CAN CDN CD(N-1) ------------- CD2 CD1 

�GH6IJ� 

�GH6IJ1 

�GH6IJK*� 

�GH6IJK 
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Etape 2 : Détermination de la valeur du seuil universel. 

LMG = estdn7N2 ln��6P��ℎ���7����                                                   (5.5) 

LMG : De l’anglais (THreshold i) 

Etape 3 :  Tous les éléments en valeur absolue du signal ��7�8�, dont les valeurs sont 
inférieures au seuil déterminé doivent être mis à la valeur nulle, et par cette dernière opération 
le signal débruité est noté ��7�8�  dans le domaine des ondelettes. 

5.4.3 Reconstruction  

Pour l’obtention du signal filtré ��7��� dans le domaine temporel, le signal ��7�8� doit être 
reconstruit au domaine temporel via la transformée des ondelettes discrètes inverse. 

5.5 Robustesse d'un algorithme de séparation  

En traitement du signal, le terme Robustesse d'un algorithme signifie que cet algorithme peut 
atteindre son objectif et récupérer ou extraire les informations utiles même dans des 
conditions obstructives. En SAS la robustesse de l'algorithme de séparation doit être affectée à 
un problème spécifique, cela signifie que cet algorithme ne peut pas récupérer les signaux 
sources pour tout type de mélange ou pour tout type de bruit, il faut préciser la nature du 
système de mélange ainsi contre quel type de bruit cet algorithme peut récupérer les sources 
d'origine. Dans notre cas qui est le mélange LI de sources statistiquement indépendantes, nous 
pourrions dire que l'algorithme est robuste, s'il a la capacité d'atteindre l'indépendance 
statistique et de conserver l'information utile même en présence du AWGN. 

5.5.1 Le test de robustesse par la mesure du NMSE 

Au cours des deux chapitres précédents l’algorithme du calcul du déphasage a prouvé sa 
fiabilité à récupérer les formes d’ondes des signaux originaux, pour le cas non bruité d’un 
mélange LI de sources statistiquement indépendantes. Dans cette partie nous allons tester la 
robustesse de cet algorithme contre la présence du AWGN pour atteindre l’indépendance 
statistique entre les signaux tout en conservant l’information originale. Pour cela, la 
robustesse de l'algorithme doit être comparée à celle d'un autre algorithme cité dans la 
littérature comme l'un des algorithmes robustes contre la présence du AWGN. L’algorithme 
qu’on a choisi comme une référence de comparaison est appelé SOBIRO (Second Order 
Blind Identification RObust) [67,80]. Ainsi dans ce chapitre et pour différentes valeurs du 
SNR, les résultats par l’application l'algorithme du calcul du déphasage qui est noté par le 
symbole R, vont être comparés à ceux obtenus par l’application de SOBIRO, et en raison des 
ambigüités de séparations et afin d’avoir une mesure moyenne du MSE pour chaque SNR de 
test, il faut normaliser tous les signaux et les ordonner par un ordre croissant selon leurs 
valeurs du kurtosis, puis d’appliquer la moyenne des erreurs quadratiques normalisée (NMSE) 
[85] exprimée par la formule suivante: 

�&
' = �
KS

∑ ∑ 1 − U VWXS  VXY
ZVWXS Z+ ‖VX‖+

\
127]�

KS^]�                                 (5.6) 

 �^: Le nombre de matrices générées pour chaque SNR de test. 


W7^ : La source estimée i de la kième matrice. 
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Pour évaluer les performances de l'algorithme de calcul de déphasage pour atteindre 
l'indépendance statistique en présence du AWGN, Fig.5.4 expose un test de la robustesse avec 
la mesure du NMSE pour le cas d'un mélange LI de deux sources où dans ce test le nombre de 
matrices de mélange inversibles pour chaque SNR est �^ = 10. Et pour comparer les formes 
d'onde du signal de chaque étape de séparation, Fig. 5.5 présente deux exemples démonstratifs 
sur la séparation sans le traitement du bruit pour le cas d'un SNR = 25dB. 

   

(a)                                                                     (b) 

Fig. 5.4: Test de la robustess de l'algorithme de la détermination du déphasage  R pour le cas 
LI (2×2) contre la présence du AWGN pour différentes valeurs du SNR.(a) Résultats du 
NMSE pour le cas de deux sources periodiques stationnaires.(b) Résultats du NMSE pour le 
cas de deux sources non stationnaires du du type parole. ( Nombre d’echantillions =5000). 

            

                                                         (Cas stationnaire) 

                

                                                      (Cas non stationnaire) 

Fig. 5.5: Exemples démonstratifs sur la séparation par l’application de l'algorithme du calcul 
du déphasage  R sur le mélange LI de deux sources pour le cas d’un SNR=25dB. 

!���� 

!1��� 
��1��� 

������ 

6�1���  

6����� 

!1��� 

!���� 

��1��� 

������ 

6�1��� 

6����� 
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D'après les résultats présentés sur Fig. 5.4, on peut remarquer que les courbes du NMSE 
obtenues par l'application des deux algorithmes SOBIRO et R sont quasiment identiques ce 
qui signifie que l'algorithme de détermination du déphasage du kurtosis des signaux blanchis 
peut être considéré comme un algorithme robuste contre l'AWGN. Et puisque le kurtosis est 
utilisé comme critère de séparation pour cet algorithme, les tableaux ci-dessous présentent les 
valeurs des kurtosis obtenues à partir de l'exemple présenté sur Fig. 5.5. 

            Tableau 5.1 : cas stationnaire.             Tableau 5.2 : cas non stationnaire 

 

Tableaux des résultats des kurtosis de l’exemple de la Figure (5.5) : 

_^ = ∑ |^X|
1 ,17]� `7: `Jb��!G! �J !G�PI� G . 

Les résultats des valeurs des kurtosis présentés dans ces deux tableaux prouvent que l'objectif 
d’avoir une indépendance statistique a été atteint même en présence du AWGN. Et puisque 
les deux algorithmes peuvent atteindre la séparation tout en conservant les informations utiles 
pour le cas d'un mélange LI bruité de deux sources statistiquement indépendantes, donc, dans 
ce qui suit nous allons tester la fiabilité des deux solutions présentées sur Fig. 5.1 pour réduire 
puissance du bruit blanc. 

5.6 Application de la première solution (Le Prétraitement) 

Pour le cas d’un mélange LI de deux sources non gaussiennes statistiquement indépendantes 

��� = [!� ���, !1 ���]   et en se référant à la Figure (5.1), le bruit blanc doit être réduits au 
niveau des deux signaux mélanges 4���� = [��� ���, ��1 ���], puis les signaux mélanges 
filtrés 4���� = [��� ���, ��1 ���]   doivent être séparés en deux signaux statistiquement 
indépendants '��� = [6� ���, 61 ���]. 
5.6.1 Réduction de la présence du signal gaussien. 

Afin d'évaluer le résultat obtenu par l'application de cette première solution et d’une manière 
similaire à celle du test de la robustesse des algorithmes de séparation présenté dans la section 
(5.5.1). Le traitement du bruit blanc ne sera effectué qu’avec l'application de l'algorithme du 
calcul du déphasage, car les deux algorithmes (SOBIRO et R) ont approximativement les 
mêmes formes des courbes du NMSE. Et pour montrer comment ce prétraitement réduit la 
présence gaussienne, Fig. 5.6 présente les résultats obtenus par l'application du prétraitement 
du bruit pour différentes valeurs du SNR, et les deux Figures (Fig.5.7 et Fig.5.8) présentent 
deux exemples démonstratifs sur la séparation pour le cas d'un mélange LI de deux sources 
dans un environnement bruité où le SNR=25dB. 

 cd de df 

ghijklm : g�n� 1.5994 -1.9998 -1.1989 

opmljqrnshtm: up�n� 1.2758 -1.7719 -0.7798 

vmnswrnshtm: vp�n� 1.5846 -1.9901 -1.1900 

 cd de df 

ghijklm : g�n� 2.2705 4.1496 0.3915 

opmljqrnshtm: up�n� 1.0217 1.7624 0.2810 

vmnswrnshtm: vp�n� 2.2588 4.1335 0.3840 
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                                        (a)                                                                  (b) 

Fig. 5.6: Test des séparations de deux sources linéairement mélangées dans un milieu bruité 
par l'application du prétraitement de débruitage et pour le cas de l’application de l'algorithm 
x. (a) Résultats du NMSE pour le cas de deux sources periodiques stationnaires. (b) Résultats 
du NMSE pour le cas de deux sources non stationnaires du type parole. (Niveau de la 
décomposition en ondelettes =3 et le nombre d’échantillons= 5000) 

         

                   (Signaux sources)                                                (Signaux mélanges) 

         

           (Signaux mélanges débruités)                                    (Signaux estimations) 

 cd de df 

ghijklm:   g�n� 1.7499 -1.5000 -1.9998 

yé{rt|lm: up�n� 1.1841 -1.0589 -1.3093 

u}�n� 1.1896 -1.0637 -1.3156 

vmnswrnshtm: v�n� 1.7475 -1.4980 -1.9971 

(Tableau des valeurs des kurtosis) 

Fig. 5.7: Exemple démonstratif sur le prétraitement du AWGN pour le cas de la séparation de 
deux sources stationnaires périodiques linéairement mélangées, dans un milieu bruité 
(SNR=25 dB) par l’application de l'algorithme du calcul du déphasage. 

                                           _^ = ∑ |^X|
1 ,17]� `7: `Jb��!G! �J !G�PI� G  
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                       (Signaux sources)                                           (Signaux mélanges) 

         

                (Signaux mélanges débruités)                                (Signaux estimations) 

 cd de df 

ghijklm:   g�n� 2.2705 4.1496 0.3915 

yé{rt|lm: up�n� 2.5341 3.8865 1.1816 

u}�n� 2.8365 4.2698 1.4032 

vmnswrnshtm: v�n� 2.4148 4.3541 0.4756 

 

(Tableau des valeurs des kurtosis) 

Fig. 5.8: Exemple démonstratif sur la séparation de deux sources non stationnaires du type 
parole linéairement mélangées dans un milieu bruité (SNR=25 dB) par l’application de 
l’algorithme du calcul du déphasage où le traitement du AWGN est appliqué comme 
prétraitement de séparation. 

                                            _^ = ∑ |^X|
1 ,17]� `7: `Jb��!G! �J !G�PI� G  

D'après la Fig.5.6, pour le cas stationnaire le prétraitement du AWGN sur le mélange LI de 
deux sources indépendantes a prouvé sa fiabilité en réduisant la puissance du signal gaussien 
présent dans chaque signal mélange et on peut également remarquer sur Fig.5.7 que les 
signaux estimés ont approximativement les mêmes valeurs des kurtosis que celles des signaux 
sources. Mais pour le cas non stationnaire, la variation de la courbe NMSE présentée sur 
Fig.5.6 montre que le prétraitement du bruit n'est fiable que pour les cas où la puissance du 
bruit est considérable (SNR < 12 dB). 
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5.6.2 La présence gaussienne des signaux sources 

Le but en estimant l'écart type du signal gaussien dans le domaine des ondelettes est de filtrer 
les composantes du signal affectées par le bruit selon une valeur du seuil déterminé. D’après 
les résultats présentés sur Fig. 5.6 on en déduit que pour le traitement du cas non stationnaire 
(signaux de parole), le filtre considère certaines composantes du signal de parole dans le 
domaine des ondelettes comme des composantes qui constituent le signal gaussien. Cette 
déduction peut être prouvée par un test de comparaison entre la vraie valeur de l'écart type de 
l'AWGN et la valeur estimée dans le domaine des ondelettes. Fig. 5.9 présente un exemple sur 
le test de performance de l'algorithme de filtrage appliqué pour déterminer la valeur de l'écart 
type de l'AWGN pour le cas d'un mélange LI de deux sources. 

        

                                    (a)                                                                         (b) 

Fig. 5.9: Exemples démonstratifs sur l’estimation de l'écart type du AWGN par l’application 
de la relation (5.4). (a) Cas d’un mélange LI de deux signaux stationnaires déterministes. (b) 
Cas d’un mélange LI de deux signaux non stationnaires du type parole. (Niveau de la 
décomposition en ondelettes =3, Nombre d’échantillons =5000) 

D'après cette dernière figure, le résultat obtenu montre que pour le cas stationnaire la courbe 
de l'écart type estimé de l'AWGN est quasiment identique à celle de la courbe réelle, mais 
pour le cas non stationnaire, les deux courbes ne sont pas identiques mais ils ont la même 
allure. Cette divergence des courbes pour le cas non stationnaire réside dans le fait que la 
nature de ce type de signal dans certaines portions du domaine temporel est similaire à la 
nature d'un signal gaussien. Et même avec une connaissance préalable de la valeur réelle de 
l'écart type de l'AWGN, l'opération du filtrage s'opère de la même manière sur ce type de 
signaux. Et afin de prouver que la cause principale de cette ambiguïté provient de la nature 
des signaux de parole, Fig. 5.10 présente un exemple démonstratif sur la séparation de deux 
sources mélangées linéairement dans un milieu bruité où l'écart type de l'AWGN de chaque 
observation est connu a priori. 

SNR (dB) 
SNR (dB) 

La courbe réelle  

La courbe estimée  
La courbe estimée  

La courbe réelle  
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Fig. 5.10: Un exemple sur le test de la séparation de deux sources non stationnaires du type 
parole linéairement mélangées dans un milieu bruité où l'écart type du AWGN de chaque 
observation est connu a priori. (Niveau de la décomposition en ondelettes =3). 

5.6.3 Estimation du SNR  

La réduction de la puissance du AWGN peut être contrôlée en estimant la valeur du  
��7  du 
signal à traiter �7���. Via le filtrage par ondelette, cette estimation peut être obtenue en 
déterminant la valeur de l'écart type du signal gaussien existant dans le signal en appliquant 
les relations suivantes : 

HIb��~7���� = HIb��7���� − 6!��P71                                 (5.7) 

� 
��7�'!�G�é = 10����� �����
�X����
>���2X+ �                                (5.8) 

Où : �~7��� est le signal original non affecté par le AWGN. 
                                                            �~7��� = �7��� − 	7 ���                                              (5.9)    
                                                  

Et comme un exemple démonstratif sur le filtrage contrôlé par ondelettes, Fig. 5.11 présente 
les résultats de la variation de la courbe du NMSE obtenu pour chaque SNR, pour le cas de la 
séparation d’un mélange bruité LI de deux signaux parole où le prétraitement du filtrage de 
bruit est contrôlé à la valeur du SNR=15dB. Si le SNR estimé est inférieur à cette valeur le 
traitement du bruit doit être appliqué, si non, nous séparons directement les signaux sans 
recourir au filtrage.      

R 

SOBIRO 
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Fig. 5.11: Un exemple sur la forme de la courbe du NMSE pour le cas de la séparation de 
deux sources non stationnaires du type parole linéairement mélangées dans un milieu bruité, 
où le traitement du bruit des observations est contrôlé à la valeur de SNR=15 dB. (Niveau de 
la décomposition en ondelettes =3). 

5.7 Application de la deuxième solution (Le Post-traitement) 

En revenant à la figure (5.1), la deuxième solution traite l'AWGN au niveau des signaux 
séparés. Et comme l'AWGN est un signal gaussien qui ne contient aucune information utile, 
donc, sa transformation linéaire n'affecte pas sur le principe du filtrage s'il est traité par un 
post-réduction, cela veut dire qu’après l’application d’un algorithme de séparation sur les 
signaux mélange bruités, les signaux d'estimation '���� = [6�� ���, 6�1 ���] contiennent aussi 
une présence gaussienne qui doit être réduite. Par conséquent, chaque signal séparé 6�7 ��� 
doit subir un filtrage pour obtenir une estimation d’une source originale. De la même manière 
appliquée pour la première solution, Fig. 5.12 présente un test sur l’application de la 
deuxième solution où le nombre de matrices générées pour chaque SNR est de ( �^ = 10).  

             

(a)                                                         (b) 

Fig. 5.12: Séparation de deux sources linéairement mélangées dans un milieu bruité par 
l'application de l'algorithm du calcul du déphasage, où le traitement du bruit est appliqué 
comme un post traitement. (a) Résultats du NMSE pour le cas de deux sources periodiques 
stationnaires. (b)Résultats du NMSE pour le cas de deux sources non stationnaires du type 
parole.(Niveau de la décomposition en ondelettes =3 et le nombre d’échantillons= 5000) 

SOBIRO 
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R R 
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D'après les résultats présentés sur Fig. 5.12, le post-traitement du bruit donne de bons résultats 
pour le cas des signaux stationnaires mais pour le cas des signaux non stationnaires (signaux 
de parole) on remarque un résultat similaire à celui de l'application du pré-traitement car la 
présence gaussienne des signaux de parole est à l'origine de la divergence de la courbe 
NMSE.Et pour comparer les formes d’ondes des signaux éstimé après l’application du post-
traitement du AWGN, Fig. 5.13 et Fig. 5.14 présentent deux exemples sur le résultat obtenu 
par la séparation d’un mélange LI de deux sources pour le cas d’un SNR=25 dB. 

 

                            

                         (Signaux sources)                                             (Signaux mélanges) 

                                   

                        (Signaux séparés)                                         (Signaux séparés débruités) 

 cd de df 

ghijklm:   g�n� 1.5994 -1.9998 -1.1989 

yé{rt|lm: up�n� 1.1834 -1.1529 -1.2138 

vp�n� 1.5796 -1.1832 -1.9761 

vmnswrnshtm: v�n� 1.5932 -1.1916 -1.9947 

 

(Tableau des kurtosis) 

Fig. 5.13: Exemple démonstratif sur l’application de l'algorithme du calcul du déphasage et le 
post traitement du bruit sur le mélange LI de deux sources stationnaires périodiques dans un 
milieu bruité (SNR=25 dB). 

                                            _^ = ∑ �^X
1 � ,17]� `7: `Jb��!G! �J !G�PI� G  
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                        (Signaux sources)                                           (Signaux mélanges) 

                          

                         (Signaux séparés)                                   (Signaux séparés débruités) 

 cd de df 

ghijklm:   g�n� 2.2705 4.1496 0.3915 

yé{rt|lm: up�n� 0.0962 0.1102 0.0822 

vp�n� 2.2153 0.3798 4.0508 

vmnswrnshtm: v�n� 2.4889 0.4677 4.5102 

 

(Tableau des kurtosis) 

Fig. 5.14: Exemple démonstratif sur la séparation de deux sources non stationnaires du type 
parole, linéairement mélangées dans un milieu bruité (SNR=25 dB), en appliquant 
l'algorithme du calcul du déphasage et le post traitement du bruit. 

                                            _^ = ∑ |^X|
1 ,17]� `7: `Jb��!G! �J !G�PI� G  

Dans les deux sections précédentes, nous avons obtenu en appliquant les deux solutions 
présentées sur Fig. 5.1 sur le mélange LI de deux sources, des résultats satisfaisants 
concernant la réduction de la puissance du signal gaussien présent dans le signal affecté par 
l'AWGN. Dans la section suivante nous présenterons une étude comparative pour juger 
laquelle de ces deux solutions réduit le mieux la puissance du signal gaussien et récupère les 
sources d'origine. 
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5.8 Comparaisons des résultats des deux solutions  

La courbe du NMSE obtenue par l’application du filtrage par ondelettes, et que ce soit par un 
prétraitement ou par un post traitement, montre que le seuillage dans le domaine des 
ondelettes réduit la présence du signal gaussien quel que soit le type du signal (stationnaire ou 
non stationnaire). Mais nous avons aussi remarquer que ce type de filtrage influe sur des 
composantes qui constituent les signaux originaux en les considérant comme des composantes 
d’un signal gaussien. Et afin d’évaluer et comparer les résultats obtenus par l’application des 
deux solutions pour préserver l’information utile, Fig. 5.15 présente les variations des courbes 
du NMSE obtenus pour chaque type du signal et pour chaque solution appliquée par 
l’application de l’algorithme du calcul du déphasage. 

   

(a)                                                                         (b) 

Fig. 5.15: Comparaison des résultats du NMSE par l'application des deux solutions présentées 
sur Fig.5.1 pour le cas du mélange LI (2×2). (a) Résultats pour le cas de deux sources 
periodiques stationnaires. (b) Résultats pour le cas de deux sources non stationnaires du type 
parole.(Niveau de la décomposition en ondelettes =3 , Nombre d’échantiollons=5000, 
Nombre de matrices générée pour chaque SNR, �^ = 10) 

D'après cette dernière figure, les courbes du NMSE prouvent que le traitement de l'AWGN 
par un post-traitement donne de meilleurs résultats. Du point de vue de la conservation de 
l'information utile ce résultat est logique car quelque soit la technique du traitement du bruit 
appliquée, le filtrage reste non idéal et lors de son application une partie de l'information utile 
est dégradée ou perdue avant l'application de la séparation.On peut donc en déduire que pour 
mieux préserver l'information utile il est préférable de traiter le problème de la SAS du cas 
bruité après l'application d'un algorithme de séparation robuste contre la présence du bruit. 

5.9 Séparation pour le cas de n sources bruitées  

Le problème de la SAS pour le cas LI bruité de n sources non gaussiennes statistiquement 
indépendantes peut être résolu de manière similaire du cas de deux sources. Dans cette partie 
nous ne présentons que le cas LI de trois sources afin de présenter l'intérêt de combiner les 
techniques de séparation et les techniques du filtrage de bruit pour l'extraction ou la 
récupération de l'information utile incluse dans le signal reçu. Dans le reste de cette section et 
à partir d’un ensemble de signaux d’observation 4���� = [��� ���, ��1 ���, ��� ���] issu d’un 
mélange de trois sources  
��� = [!� ���, !1 ���, !� ���] dans un milieu bruité, l’évaluation de 
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la performance de la technique du filtrage du AWGN s’effectue uniquement par un post 
traitement. En suivant les mêmes étapes du cas de deux sources, Fig. 5.16 présente les tests de 
la robustesse des algorithmes de séparation (séparation sans filtrage) ainsi que les résultats par 
l’application de l'opération de filtrage, et pour la comparaison des formes d’ondes des sources 
originales, Fig.5.17 et Fig. 5.18 présentent deux exemples démonstratifs sur l'application de la 
deuxième solution présentée sur Fig. 5.1 sur le mélange bruité LI (3×3).  

                    

(a)                                                                (b) 

                                        

                                   (c)                                                                      (d) 

Fig. 5.16:  Résultats de la séparations de trois sources statistiquement indépendantes 
linéairement mélangées dans un milieu bruité.  (a) Résultats du NMSE pour le cas de trois 
sources periodiques stationnaires sans traitemnt du bruit. (b) Résultats du NMSE pour le cas 
de trois sources non stationnaires type parole sans  traitement du bruit. (c) Résultats du NMSE 
pour le cas de trois sources periodiques stationnaires avec le post traitement du AWGN. (d) 
Résultats du NMSE pour le cas de trois sources non stationnaires du type parol avce 
l'application du post traitement du AWGN. (Niveau de la décomposition en ondelettes =3, 
nombre d’echantillons =5000, Nombre de matrices générée pour chaque SNR égal à dix. Pour 
chaque matrice générée le nombre d’itérations pour la maximisation du kurtosis Nmax=5) 

SOBIRO SOBIRO 

SOBIRO SOBIRO 

R R 

R R 
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                         (Signaux sources)                                           (signaux mélanges) 

          

                         (Signaux séparés)                                      (Signaux séparés débruités) 

 

(Tbleau des valeurs des kurtosis) 

Fig. 5.17: Exemple démonstratif sur la séparation de trois sources stationnaires périodiques 
linéairement mélangées dans un milieu bruité (SNR=25 dB) par l’application de l'algorithme 
du calcul du déphasage où la réduction du bruit est appliquée par un post traitement. 

                                            _^ = ∑ |^X|
� ,�7]� `7 : `Jb��!G! �J !G�PI� G. 

 ���	b6 �′G�ébI�G�P! = 5  

 cd de df d� 

ghijklm:   g�n� 1.5662 -1.9998 -1.1989 -1.5000 

yé{rt|lm: up�n� 1.1586 -1.5249 -1.2384 -0.7126 

vp�n� 1.5362 -1.9900 -1.1494 -1.4691 

vmnswrnshtm: v�n� 1.5627 -1.9968 -1.1937 -1.4977 
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                        (Signaux sources)                                             (signaux mélanges) 

          

                         (Signaux séparés)                                     (Signaux séparés débruités) 

 

(Tbleau des valeurs des kurtosis) 

Fig. 5.18: Exemple démonstratif sur la séparation de trois sources non stationnaires du type 
parole, linéairement mélangées dans un milieu bruité (SNR=25 dB), par l’application de 
l'algorithme du calcul du déphasage où la réduction du bruit est appliquée par un post 
traitement. 

                                            _^ = ∑ |^X|
� ,�7]� `7 : `Jb��!G! �J !G�PI� G. 

 ���	b6 �′G�ébI�G�P! = 5  

 cd de df d� 

ghijklm:   g�n� 1.5453 4.1496 0.3915 0.0947 

yé{rt|lm: up�n� 1.9140 1.9228 3.4696 0.3497 

vp�n� 1.5540 4.1375 0.4142 0.1104 

vmnswrnshtm: v�n� 1.7164 4.4636 0.4962 0.1893 
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Des différents résultats présentés sur les trois dernières figures, on peut ressortir pour le cas de 
la séparation du mélange bruité LI (n × n), les mêmes observations et déductions extraites lors 
de l'étude du problème bruité LI (2 × 2). Pour le cas des signaux stationnaires, l'application 
d'un filtrage de bruit sur chaque estimation réduit la puissance de l'AWGN pour toutes les 
valeurs du SNR et les signaux sources sont récupérés tout en conservant leurs informations 
utiles. Mais pour le cas des signaux non stationnaires, la nature des signaux de parole est à 
l'origine des divergences des courbes du NMSE, car dans certaines portions du signal dans le 
domaine temporel, leur nature gaussienne crée une sorte de ambiguïté pour l'estimation de la 
valeur réelle de l'écart type du bruit blanc, et on peut aussi mentionner qu'une des causes de 
cette divergence est que les signaux sources eux-mêmes ne sont pas strictement indépendants, 
donc la présence de l'AWGN influe sur l’indépendance mutuelle dans les portions dont la 
nature est gaussienne, et cela peut être remarqué sur Fig. 5.18 où l'on peut facilement observer 
que même les valeurs de kurtosis des estimations sont supérieures à celles des signaux 
sources. 

5.10 Conclusion 

Ce chapitre a été consacré à l'étude et à la résolution du problème de la SAS pour le cas d'un 
mélange LI de sources statistiquement indépendantes dans un milieu bruité. Nous avons mis 
en œuvre deux solutions pour extraire les sources originales tout en réduisant le problème de 
l’AWGN à chaque observation par seuillage dans le domaine des ondelettes. Les résultats 
obtenus par plusieurs simulations, prouvent la fiabilité des solutions pour réduire la présence 
gaussienne et récupérer les formes d'onde des signaux sources. En conclusion de ce chapitre, 
les remarques les plus importantes tirées lors de l'étude de ce problème de bruit doivent être 
mentionnées. 

1. Si l'algorithme de séparation est robuste vis-à-vis de l'AWGN, le post-traitement 
du bruit donnerait de meilleurs résultats par rapport à l'application du filtrage en 
tant que prétraitement. 

2. La fiabilité du processus du filtrage dépend de la nature des signaux source ainsi 
que des hypothèses posées pour résoudre le problème. Même si une méthode du 
débruitage s'avère fiable pour certains types de signaux, on ne peut pas dire 
qu'elle soit également fiable pour tous les signaux. 

3. Le traitement aveugle du problème de la SAS pour le cas bruité, est une tâche 
pluridisciplinaire. Pour construire un système de séparation qui restaure toutes les 
formes d'onde des sources originales, il faut se baser sur plus d'hypothèses 
concernant la nature des signaux sources et la nature du bruit qui affecte les 
observations. 
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Conclusion générale 

 

Nous avons présenté à travers ce manuscrit une évaluation et une étude comparative sur 
l'application de techniques analytiques et de méthodes d'optimisation pour résoudre le 
problème de la SAS pour le cas LI de signaux statistiquement indépendants. Quel que soit le 
type de signaux source (stationnaire ou non stationnaire), l'étude s'est appuyée sur le théorème 
central limite et les statistiques du quatrième ordre, dans le but d'obtenir une indépendance 
statistique entre les signaux. Après avoir présenté par les deux premiers chapitres un aperçu 
général sur le problème de la SAS ainsi que sur les méthodes de sa résolution, dans le 
troisième chapitre notre étude s'est focalisée sur la résolution du problème LI (2 × 2) de 
sources statistiquement indépendantes via le principe géométrique qui vise à déterminer un 
angle de rotation par lequel la distribution des amplitudes des signaux blanchis s'ajuste 
spatialement. Par simulation nous avons prouvé que l'indépendance statistique et la 
reconstruction des formes d'onde des signaux sources peuvent être obtenues par un angle qui 
maximise les kurtosis des signaux blanchis, et cet angle adéquat a été déterminé au cours de 
ce troisième chapitre par l’application de deux systèmes de séparations (Directe et Bouclé). 
Après avoir résolu le problème LI (2 × 2) dans le troisième chapitre, notre étude a été 
généralisée pour le cas LI (n × n) dans le quatrième chapitre où cette généralisation a été 
présentée sous la forme d'une simple application de la solution LI (2 × 2) sur l'ensemble des 
signaux blanchis en maximisant successivement le kurtosis de chaque paire de signaux jusqu'à 
ce que tous les kurtosis atteignent leurs valeurs maximales. Finalement, le dernier chapitre a 
été consacré au problème de la SAS pour le cas bruité, où chaque observation est affectée par 
la présence de l'AWGN.  Deux solutions ont été introduites pour la récupération des formes 
d'onde des signaux sources, et les résultats obtenus sont satisfaisants. Enfin, et en conclusion 
de ce document, il convient de mentionner les points les plus importants qui ont été tirés au 
cours de cette étude ainsi que quelques perspectives envisagées. 

• Le problème SAS peut être résolu directement ou en boucle. Le procédé analytique 
par un système direct reste toujours la solution la plus précise et la plus rapide, mais 
l'inconvénient de ce type de méthode réside dans leur généralisation, alors que les 
méthodes itératives sont des solutions alternatives et qui peuvent s'appliquer dans de 
nombreux cas différents, il suffit de construire un système de séparation généralisé 
puis optimiser ses éléments selon une fonction objectif. 

• Bien que théoriquement la maximisation du kurtosis des signaux blanchis, conduit à 
la réalisation de la séparation pour le cas des signaux indépendants, mais les valeurs 
de ce critère influencent le résultat recherché. D'une part, le fait que les signaux 
sources ne sont pas strictement indépendants et d'autre part la présence gaussienne 
dans certaines portions des signaux sources. 

• La résolution du problème SAS pour le cas bruité peut se faire via un pré-traitement 
ou un post-traitement, et si l'algorithme de séparation est robuste contre la présence 
du bruit à traiter alors, pour mieux préserver l'information utile des signaux source, il 
est préférable de réduire la puissance du bruit au niveau des signaux séparés. 

• La robustesse de l'algorithme de séparation et l'efficacité de la technique de filtrage ne 
sont pas des conditions suffisantes pour obtenir un résultat de séparation exact, car 
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l'ambiguïté de la détermination des vraies valeurs du kurtosis des signaux sources 
demeure. Par conséquent, la conception d'un système de séparation plus fiable 
nécessite davantage d'hypothèses sur la nature des signaux à extraire. 

• Étant donné que les valeurs des kurtosis des sources influencent les résultats de la 
séparation souhaitable via l'application de l'ICA, il convient de mentionner que 
l'objectif principal de la séparation aveugle est de récupérer les formes d'onde des 
signaux source, non de transformer les signaux en signaux strictement indépendants, 
par conséquent, une étude portant sur cette question devrait être menée. 

• Lors de notre étude du problème de la SAS pour le cas du mélange LI de sources 
statistiquement indépendantes, les signaux sources et les matrices de mélange étaient 
du type réel. Une étude du cas complexe instantané (Mélange Spectral) sera réalisée. 

• En parallèle de notre étude, nous avons également effectué des tests pour résoudre le 
problème linéaire convolutif (milieu réverbérant), et bien que nous ayons obtenu par 
l'application de quelques techniques de lissage un résultat acceptable, mais ces 
résultats n'ont été obtenus que pour des cas faiblement convolués (un ou deux légers 
retards). Ainsi, dans le cas d'un mélange fortement convoluté ou considérablement 
retardé, une étude approfondie doit être réalisée. 
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Appendice A : Cumulant et Kurtosis 

 

A.1 Fonction caractéristique [65,68,86] 

Soit le vecteur des variables aléatoires � = ���, ��, … . �
��, On définit la fonction 
caractéristique de la variable aléatoire �
 comme suit : 

������ = �������� = � ∑ ������������   !" #$"%&�'
( �����)����
�#�
*+,+   !" %-.'$./                       (A.1) 

�0. 1 : L’opérateur de l’espérance mathématique. 

������� : Fonction de la densité de probabilité pour le cas discret. 

)����
� : Fonction de la densité de probabilité pour le cas continu. 

La fonction caractéristique conjointe du vecteur aléatoire � est définie comme suit :  

�2���, ��, … . �
� = ������3�3*�4�4*⋯.*�6�6��                            (A.2) 

A.2 Moments et cumulants d’une variable aléatoire  

Le moment d’ordre 7 de la variable aléatoire �
 peut être mesuré par l’application de 
l’expression suivante : 

8� = �−:�� ;�<=����
;�� >�?@                                              (A.3)  

On définit le cumulant d’ordre 7 de la variable aléatoire, par l’expression suivante :  

 � = �−:�� ;�AB �<=�����
;�� >�?@                                          (A.4)  

Le cumulant d’ordre  7 peut être exprimé en fonction des moments et les cumulants d’ordre 
inferieurs, par la relation suivante [65] : 

 � = 8� − ∑  �7 − 1$ − 1��,�
?�  
8�,
                                                             (A.5) 

A.3 Cumulant croisés [65,86] 

Le cumulant conjoint ou cumulant croisé du vecteur aléatoire � = ���, ��, … . �
��est défini 
comme suit : 

 

 ��3�3,….,�D�D� = �−:�E ;F�G
�<HI�3,�4,….�DJ�
;�3�3,……..,;�D�D K

�3?⋯?�D?@                            (A.6) 
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& = 7� + ⋯ + 7M 

Les cumulants croisés du vecteur aléatoire � = ���, ��, … . �
�� sont liés avec les moments 
d’ordre inferieur et ordre égale, par la relation suivante [] : 

 ���, ��, … . �
� = �∑�−1�N,��O − 1�!   �0∏ �
1 �
∈S3 0∏ ��1�∈S4 … . �0∏ ��1�∈S6   (A.7)      

q :le nombre d’éléments qui constituent la partition.  

À partir du développement de l’équation (A.7).  Voici les expressions des quatre premiers 
cumulants croisés obtenus :  

             C(x1)  =   E{x1}                                                                                                                  

 C(x1, x2)=    E{x1x2}- E{x1} E{x2}                                                                               

 C(x1,x2,x3)= E{x1x2x3}- E{x1} E{x2x3}- E{x2} E{x1x3}- E{x3} E{x1x2} 

                                                                                     +2 E{x1} E{x2} E{x3}             

 C(x1,x2,x3,x4)= E{x1x2x3x4}- E{x1} E{x2x3x4}- E{x2} E{x1x3x4} 

   - E{x3} E{x1x2x4}- E{x4} E{x1x3x2}- E{x1x2} E{x3x4} 

   - E{x1x3}E{x2x4}-E{x1x4} E{x2x3} +2 E{x1x2} E{x3} E{x4}  

   +2 E{x1x3}E{x2} E{x4}+2 E{x1x4} E{x2} E{x3}  

   +2 E{x2x3} E{x1} E{x4}+2 E{x2x4} E{x1} E{x3}  

   +2E{x3x4} E{x1} E{x2}-6 E{x1} E{x2} E{x3} E{x4}        

A.4 Kurtosis [64,65,86] 

Le kurtosis de la variable aléatoire � représente le cumulant d’ordre quatre de cette variable, 
et nous pouvons le mesurer par l’application de l’équation normalisée suivante [] : 

 T/&'-"$" = U0�V1
U0�414 − 3                                                (A.8) 

Selon la valeur du kurtosis de la distribution gaussienne, la nature des processus stochastiques 
se divise en trois catégories : 

T/&'-"$" � = 0                         Y. Z&-%�""/" [!/""$�.> 0             Y. Z&-%�""/" "/Z�& [!/""$�.< 0                  Y. Z&-%�""/" "/^ [!/""$�. 
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Appendice B : Décomposition de Cholesky 

 

B.1 Matrice Hermitienne  

On définit la matrice transposée hermitienne de la matrice � par l’expression suivante : 

�� = �̅�                                                                (B.1) 

La matrice � est dite, Hermitienne si : 

� = ��                                                                 (B.2) 

Si la matrice � est une matrice hermitienne, toutes les valeurs propres de cette matrice ont des 
valeurs réelles. 

B.2 Matrice Définie positive  

Si La matrice � est une matrice hermitienne, et toutes les valeurs propres de cette matrice sont 
positives, alors, on dit que la matrice � est définie positive.  

B.3 Décomposition de Cholesky [87] 

Si la matrice �(�,�)est une matrice définie positive, alors, cette matrice peut être décomposée 

comme suit :  

� = 

�                                                                (B.3) 


 : Une matrice triangulaire inferieure. 

L’équation (B.3) représente la décomposition de Cholesky de la matrice �, et les étapes à 
suivre pour la détermination de la matrice 
 sont les suivantes  

• Etape 1 : Initialisation de la matrice 
, par mettre tous les éléments au-dessus de la 
diagonale à zéro, et de poser �

 = √�

 et � = 2. 

• Etape 2 : Si � = � + 1 arrêt des opérations. 
• Etape 3 : Pour chaque élément de la diagonal on définit la matrice 
�� ; où  � =

(�)jusqu’à (n) et on calcul   

��� = ���� − 〈
��, 
��〉                                                             (B.4) 

• Etape 4 : Si � = � on passe directement à l’étape 5, sinon on calcul élément suivant 
comme suit  

� � = !"#$ 〈%�",%�#〉
!##                                                         (B.5) 

• Etape 5 : Augmenter j par 1, et revenir à l’étape 2. 

〈. , . 〉 : L’opérateur du produit interne. 
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Nous pouvons trouver des exemples démonstratifs bien détaillés sur cette décomposition, en 
[87] page 133. 

B.4 Une autre version de la décomposition de Cholesky 

Une autre version peut être appliquée pour la décomposition de Cholesky.  

Pour obtenir la matrice L, il faut tout d’abord transformer la matrice définie positive  � par la 
décomposition 
&[r], ensuite il faut transformer la matrice 
 obtenue en appliquant le script 
suivant :  

function [L]=decomposcholesky(L) 
%%%%la decompostion de cholesky version 2%%%%%%%%%%%%% 

s=size(L); 
for ii=1:s(1) 
    L(ii,ii)=sqrt(L(ii,ii)); 
    L(ii+1:s(2),ii)=L(ii+1:s(2),ii)/L(ii,ii); 
end 
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Appendice C : SOBIRO 

(Second Order Blind Identification Robust Orthogonalization) 

 

Dans cet appendice nous introduisons le principe de l'algorithme de séparation SOBIRO, pour 
le cas de la séparation de mélanges LI de sources statistiquement indépendantes dans un 
environnement bruité, et pour plus de détails ainsi que pour le code d'implémentation, les 
deux peuvent être vérifiés et obtenus à partir de [67]. 

Soit le système de mélange suivant : 

���� = ����� + 	���                                                    (C.1) 

����: Vecteur des signaux observations. 

����: Vecteur des signaux sources. 

	���: Vecteur des signaux bruits additifs. 

Pour l'achèvement de l'indépendance statistique et l'obtention de la séparation, l'application de 
l'algorithme doit suivre les étapes suivantes : 

• Etape 1 : Obtenir la matrice d’diagonalisation robuste 
. Cette matrice peut être 
déterminer à partir des signaux mélange  ���� en suivant l’algorithme présenté en 
[67, p (149,150). 

• Etape 2 : Blanchir les signaux d’observation par l’application de l’expression 
suivante : 

  ���� = 
����                                                    (C.2) 
 
 

• Etape 3 : Estimation de l’ensemble des matrices de covariance des observations 
�
����  selon le retard �� , � = �1,2, … . ��: 

�
����   = 
�
����
�                                            (C.3) 

 

• Etape 4 : Décomposer l'expression (C.3) en estimant la matrice orthogonale � à 
l'aide de techniques de diagonalisation pour obtenir l'expression suivante : 
 

�
����   = ��� ��                                              (C.4) 

• Etape 5 : Obtenir l'estimation des signaux sources en appliquant l’expression 
suivante : 

���� = ������                                                    (C.5) 
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Résumé : 

Ce manuscrit présente une étude qui traite et résout le problème de la séparation aveugle de sources 
(SAS) pour le cas du mélange linéaire instantané (LI) de signaux stationnaires et non stationnaire 
statistiquement indépendants dans les environnements non bruités et bruités. L'étude est basée sur 
l'exploitation des caractéristiques probabilistes des signaux mélanges en s'appuyant sur le théorème 
central limite et les statistiques du quatrième ordre dans le but de compléter la séparation en deux étapes 
principales. La première étape vise à transformer les signaux mélanges en signaux orthogonaux (Le 
blanchiment) tandis que la deuxième étape vise à transformer les signaux orthogonaux en signaux 
statistiquement indépendants. Cette indépendance statistique est mise en œuvre dans ce travail en 
appliquant deux systèmes de séparation différents (Système Direct et Système en Boucle). Pour le cas 
non bruité du mélange LI de deux sources (2×2), la résolution du problème est basée sur le concept 
géométrique qui vise à déterminer un angle adéquat qui maximise le kurtosis en valeurs absolues des 
signaux orthogonaux. La détermination de cet angle est réalisée par le système en boucle par 
optimisation à l'aide de techniques d'intelligence artificielle (IA : Artificial Intelligence) pour obtenir un 
angle optimal via l'application d'un algorithme génétique (GA : Genetic Algorithm), et pour le système 
direct, la détermination de l'angle de séparation est complété analytiquement à partir d'une analyse de la 
variation d'une fonction objectif proposée qui est basée sur le calcul du déphasage entre deux signaux 
sinusoïdaux. Pour le cas sans bruit du mélange LI de plusieurs sources (n × n), la résolution du problème 
se présente sous la forme d'une simple généralisation de la solution (2×2) où cette généralisation peut 
se traduire par la maximisation du kurtosis de chaque paire de signaux blanchis successivement et 
itérativement jusqu'à ce que tous les kurtosis convergent vers le point global et atteignent leurs valeurs 
maximales. Dans le cas bruité où chaque observation est affectée par le bruit gaussien blanc additif 
(AWGN : Additive White Gaussian Noise), le problème est traité dans ce travail par l'application de 
deux solutions afin de conserver et de récupérer l'information des sources originales. La première 
solution réduit la puissance du signal gaussien au niveau des signaux mélange (Le Prétraitement) tandis 
que la deuxième solution réduit la puissance du bruit au niveau des signaux séparés (Le Post Traitement). 
La réduction de puissance de l'AWGN affectant chaque signal à traiter est basée sur l'estimation de 
l'écart type du signal gaussien dans le domaine des ondelettes.  

Tout au long de cette étude et pour chaque cas étudié du problème LI, plusieurs simulations ont été 
réalisées et  les résultats obtenus ont prouvé la fiabilité et l'efficacité des solutions présentées dans ce 
manuscrit pour récupérer les sources originales que ce soit pour le cas stationnaire ou non stationnaire. 

Mots clés :  

PCA, ICA, Kurtosis, Cumulant, Matrice de Rotation, GA, Seuillage. 
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 ملخص :

المستقرة وغير  للإشارات  اللحظي  الخطي  الخلط  في حالة  للمصادر  الأعمى  الفصل  وتحل مشكلة  تعالج  دراسة  المخطوطة  هذه  تقدم 
 ً اعتمدت الدراسة على استغلال الخصائص الاحتمالية للإشارات المختلطة    في البيئات غير الصاخبة والصاخبة.   المستقرة المستقلة إحصائيا

تهدف الخطوة    بالاعتماد على نظرية الحد المركزي وإحصاءات الدرجة الرابعة من أجل استكمال الفصل من خلال خطوتين رئيسيتين.
الأولى إلى تحويل الإشارات المختلطة إلى إشارات متعامدة (التبييض) بينما تهدف الخطوة الثانية إلى تحويل الإشارات المتعامدة إلى  

يتم تنفيذ هذا الاستقلال الإحصائي في هذا العمل من خلال تطبيق نظامين مختلفين للفصل (نظام مباشر ونظام   ئياً.إشارات مستقلة إحصا
يعتمد حل المشكلة على المفهوم الهندسي الذي يهدف إلى   )،2×2(  بالنسبة للحالة الخالية من الضوضاء لمزيج من مصدرين  حلقي).

ف التفرطح  تزيد من  المتعامدة.تحديد زاوية مناسبة  المطلقة للإشارات  القيم  الحلقة عن طريق    ي  نظام  بواسطة  الزاوية  تحديد هذه  يتم 
وبالنسبة للنظام المباشر،    للحصول على زاوية مثالية من خلال تطبيق الخوارزمية الجينية.  التحسين باستخدام تقنيات الذكاء الاصطناعي

حساب فرق الطور بين دالتين لهما طبيعة    علىتغير دالة موضوعية مقترحة تستند    يتم تحديد زاوية الفصل بشكل تحليلي من خلال دراسة
حيث يمكن أن يؤدي هذا التعميم  )2× 2(، يأتي حل المشكلة في شكل تعميم بسيط للحل ط)  × ط  ( مصادر  بالنسبة لحالة خلط عدة    جيبية.

رب كل التفرطحات إلى النقطة الذروة الرئيسية وتصل إلى  إلى تعظيم تفرطح كل زوج من الإشارات المبيضة تباعا وتكرارا حتى تتقا
وسية البيضاء المضافة، تتم معالجة المشكلة في هذا العمل  افي الحالة الصاخبة حيث تتأثر كل ملاحظة بالضوضاء الغ  قيمها القصوى.

ل الأول من قوة الإشارة الغاوسية على  من خلال تطبيق حلين من أجل الاحتفاظ بالمعلومات واستعادتها من المصادر الأصلية. يقلل الح 
مستوى الإشارات المختلطة (المعالجة المسبقة) بينما يقلل الحل الثاني من قوة الضوضاء على مستوى الإشارات المنفصلة (المعالجة  

ية في المجال المويجات. يعتمد تقليل قوة الضوضاء من كل إشارة تتم معالجتها على تقدير الانحراف المعياري للإشارة الغاوس  اللاحقة).  

خلال هذه الدراسة وفي كل حالة من حالات المشكلة المدروسة، تم إجراء العديد من عمليات المحاكاة وأثبتت النتائج موثوقية وفعالية   
.المستقرةأو غير  المستقرةالحلول المقدمة في هذه المخطوطة لاستعادة المصادر الأصلية سواء كانت للحالة   
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Abstract: 

This manuscript presents a study that processes and solves the blind source separation (BSS) problem 
for the case of linear instantaneous (LI) mixing of statistically independent stationary and non-stationary 
signals in the noiseless and the noisy environments. The study is based on the exploitation of the 
probabilistic characteristics of the mixed signals by relying on the central limit theorem and the fourth 
order statistics for the purpose of completing the separation via two main steps. The first step aims to 
transform the mixed signals into orthogonal signals (The whitening) while the second step aims to 
transform the orthogonal signals into statistically independent signals. This statistical independence is 
performed in this work by applying two different separation systems (Direct system and Looped 
system). For the noiseless case of the LI mixture of two sources (2×2), the resolution of the problem is 
based on the geometric concept which aims to determine an adequate angle which maximizes the 
kurtosis in absolute values of the orthogonal signals. The determination of this angle is performed by 
the looped system by optimization using artificial intelligence techniques (AI: Artificial Intelligence) to 
obtain an optimal angle via the application of a genetic algorithm (GA: Genetic Algorithm), and for the 
direct system, the determination of the separating angle is completed analytically from an analysis of 
the variation of a proposed objective function which is based on the calculation of the phase shift 
between two sinusoidal signals. For the noiseless case of the LI mixture of several sources (n × n), the 
resolution of the problem comes in the form of a simple generalization of the solution (2 × 2) where this 
generalization can be expressed as the maximization of kurtosis of each pair of whitened signals 
successively and iteratively until all kurtosis converge to the global point and reach their maximum 
values. In the noisy case where each observation is affected by the additive white Gaussian noise 
(AWGN: Additive White Gaussian Noise), the problem is processed in this work by the application of 
two solutions in order to preserve and recover the information of the original sources. The first solution 
reduces the power of the Gaussian signal at the level of the mixed signals (The Preprocessing) while the 
second solution reduces the power of the noise at the level of the separated signals (The Post Processing). 
The power reduction of the AWGN affecting each signal to be processed is based on the estimation of 
the standard deviation of the Gaussian signal in the wavelet domain.  

Throughout this study and for each studied case of the LI problem, several simulations were performed 
and the obtained results proved the reliability and efficiency of the solutions presented in this manuscript 
to recover the original sources whether for the stationary or non-stationary case. 
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