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Séparation aveugle de sources en ingenierie
biomédicale

Amar Kachenoura®?), Laurent Albera®?, Lotfi Senhad;ji(*:?

(DINSERM, U642, F-35042 Rennes, France
@) Université de Rennes 1, LTSI, Campus de Beaulieu, F-35042 Refnence

Abstract

Le concept de la séparation aveugle de source a été intraduitilieu des années 80. Son essor n'a eu
cesse de grandir compte tenu de son caractere transvemsdbeddomaine du traitement de 'information. Dans
cet article nous passons en revue les principaux fondementsettant la mise au point d’approches adressant
ce probléme. Des méthodes spécifiques sont détaillées epplisations dans le contexte du traitement des
signaux biomédicaux exploitant la problématique de séjparaveugle de sources sont présentées.

Blind Source Separation (BSS) now raises great interegadty BSS plays an important role in many di-
verse application areas, including medical diagnosisaiggion of electroencephalogram signals for instance).
Consequently, the BSS problem is addressed in this papmrghr i) the description of mathematical tools, ii)
the bibliographical survey of classical methods and bidoedpplications, and iii) the detailed presentation
of six BSS algorithms.

. INTRODUCTION

De nombreuses applications (biomédicales, télécommiimica etc.) nécessitent un prétraitement des don-
nées observées afin d’en extraire I'information utile. Antieat dit, le ou les signaux d’'intérét, communément
appeléssources ne sont en général pas directement accessibles. En effe, icformation est soumise a
plusieurs perturbations dues, par exemple, au milieu desiih. Deux questions fondamentales se posent
alors :

« peut-on identifier la fonction de transfert liant les souraas observations?

» connaissant cette fonction de transfert, la restitutiofid®rmation utile est elle envisageable?

Une approche, rendue possible grace a l'observation simédt du signal d’entrée et de sortie du sys-
teme, consiste a minimiser I'erreur quadratique moyennesatée par rapport a la fonction de transfert
(I'estimation au sens de Wiener en est un exemple). Tel estdeen télécommunications lorsqu’une séquence
d’apprentissage est connue du récepteur. Néanmoins, @querail existe des situations ou cette approche
est impossible de par I'absence d'informatianpriori sur les sources, ce qui est trés souvent le cas en
ingénierie biomédicale. Un tel contexte est alors quatiféeugle Aussi, des chercheurs ont développé des
outils capables uniquement a partir des observations, tdeuxer d’'une part, les parameétres qui régissent la
fonction de transfert (on parle alodsidentification aveugle de mélanget d’autre part, les signaux d’intérét
(on utilise alors le concep’extraction ou de Séparation Aveugle de Sourt®4S)). Ces outils ont connu

un essor considérable ces dernieres années. En effet, deenonndomaines applicatifs ont vu dans la SAS
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ITBM-RBM RECHERCHE ET INGENIERIE BIOMEDICALE 2

une réponse a bon nombre de problémes jusqu’alors sansosolBarmi eux nous retrouvons le domaine
biomédical, les télécommunications, I'acoustique, llexation sismographique, la géophysique, I'analyse des
signaux vibratoires des machines tournantes, etc.

Dans ce qui suit, nous proposons une formulation du probléen&AS et nous précisions les éléments
théoriques qui s’y rattachent. Une revue bibliographiqee théthodes mises au point ces vingt derniéres
années ainsi qu'une description détaillée de quelquesoapes spécifique sont par la suite fournies. Enfin,
des applications de la SAS, visant plus particuliérementdigetnent de signaux électrophysiologigues, sont
présentées.

Il. FORMULATION DU PROBLEME ET HYPOTHESES
A. Formulation du probleme

On suppose disposer d'une réalisation de tgiNe)/) d’'un processus stochastique vectoriel & temps discret
{x[m]}men dont chaque vecteur aléatoire réel de tailex1), x[m]=[z1[m]...xnx[m]]", Vérifie le modéle
suivant :

x[m] = H(s[m]) + v[m] 1)

ou s[m| = [s1[m]...sp[m]|" etv[m] = [v1[m]...vn][m]]" désignent respectivement les-iémes vecteurs
de sources et de bruit. Quant a I'applicatiéh couramment appelémélange elle associe a tout vecteur
aléatoire réel de dimensioR un vecteur aléatoire réel de dimensidh

Le role de la SAS consiste a trouver une applicatiynappeléeséparateuy telle que :

y[m] = G(z[m]) (2)

soit une estimée de|m)|.

Fig. 1. Synoptique de la séparation aveugle de sources

Une grande partie des travaux de recherche en SAS a concesnder@éres années la séparation de
sources sous I'hypothése d’'une applicatidrinéaire. L'équation suivante décrit le cas d’'un mélangéaire
convolutif MIMO (Multiple Input-Multiple Output) :

a[m] = (H * s)[m] +v[m] = H[(]s[m — {] + v[m]; 3)
leN
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ITBM-RBM RECHERCHE ET INGENIERIE BIOMEDICALE 3

ou {H|[(]} désigne un banc de filtres Linéaires et Invariants dans le Téip3 de taille (NxP) et x,
I'opérateur de convolution discréte. Un cas particuliemaélange convolutif est le mélangestantané défini
par le modéle suivant :

z[m] = H s[m] + v[m] (@)

ou H est une matrice de tailleVxP). Le séparateu& recherché est alors une matrice de taillxV) telle
que :
y[m] = Gx[m] (5)

soit une estimée de[m| a une matricdriviale prés. Rappelons qu'une matrice triviale est de la forkid
ou A est une matrice diagonale Bt une matrice de permutation.

La SAS sous I'hypothése d’'un mélange linéaire instantané aminuie a susciter un grand intérét, tant
sur le plan applicatif que méthodologique. Nous avons paséguent décidé de lui consacrer entierement la
suite de cet article.

B. Hypothéses

L'originalité de la SAS provient de la faible exploitation dennaissancea priori sur le mélange et sur
les dites sources d'intérét. Un certain nombre d’hypothést toutefois nécessaire au bon fonctionnement
des méthodes de SAS :

H1) Le processus vectoriel aléatoifs[m]},,cn €St stationnaire au sens strict et ergodique ;

H2) Pour tout entier natureh, les composantes dgm| sont statistiquement mutuellement indépendantes ;

H3) Une et au plus une source est de loi Normale ;

H4) Pour tout entier natureh, les composantes du vectesn| sont statistiguement indépendantes des
composantes de[m] ;

H5) Le processus vectoriel aléatoife’[m]},,cn €St stationnaire au sens strict et ergodique ;

H6) Le processugv|m|},en €st de loi Normale ;

H7) Lapplication H est de rang plein égal B.

Les hypothése#il et H5 ne sont en théorie pas nécessaires. Elles trouvent leuétintBiguement dans la

pratique lorsque certaines quantités statistiquesstglie les cumulants du procesgusm|},,cn, doivent étre

estimées a partir d’'une seule réalisation. Se pose alorsdstiqgn de savoir si ces hypothéses sont justifiées

pour I'application concernée. L'expérience montre quesaont les domaines ou de telles hypothéeses peuvent

étre retenues. L'estimateur statistique non biaisé etistamt dans le contexte stationnaire ergodique continue-

t-il alors & vérifier les propriétés des quantités statistsgthéoriques lorsqu’il est employé dans un contexte

non stationnaire? Il semble que oui dans certains cas. foasitéa prudence doit étre de rigueur comme le

montre I'étude menée par A. Ferréol et al. [32], [33], [61B][@6lans le domaine des radiocommunications.

L'hypothéseH6 permet aux méthodes exploitant uniguement les cumulaotisid strictement supérieur a

2 d’'étre insensibles a la présence d’'un bruit de corrélatatiale inconnue. L'hypothédd7 garantit quant

a elle I'existence d’'une inverse a gauche de la matfiteet donc I'existence du séparate@@t. Toutefois,

cette hypothése n’est pas nécessaire lorsque I'applicatorequiert que l'identification du mélange et non

I'extraction des sources [7], [59].
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ITBM-RBM RECHERCHE ET INGENIERIE BIOMEDICALE 4

[1l. PRELIMINAIRES MATHEMATIQUES
A. Fonction de contraste

La notion decontrastea initialement été introduite par E. Gassiat [69] dans le @aprdcessus aléatoires
scalaires. Cette derniére a ensuite été étendue par P. C[@8pau cas vectoriel. En quelgques mots, un
contraste est un critére dont I'optimisation permet daixé les sources d’'intérét du dit mélange. Nous allons
caractériser cette notion de maniére formelle. Nothbespace des vecteurs aléatoires a valeurs ®dhs
S le sous-espace d& des vecteurs aléatoires dont les composantes sont muteeleéindépendantesy
'espace des matrices de taill® « P), H-S le sous-espace d& défini comme I'image deS parH, et7 le
sous-espace des matrices trivialesileUn contraste) est une application del x H-S dansR vérifiant les
trois propriétés suivantes :
« Domination: la valeur du contraste est maximale pour tout vecteu$ deest-a-direyvs € S, VH € H,
W(H,s)<y(Ip,s), oulIp est la matrice identité def;

o Invariance: la valeur du contraste est constante dans la classe deossluautrement ditys € S,
VH € T, y(H,s)=¢(Ip, s);

« Discrimination: la valeur du contraste est maximale uniguement dans laeclds solutions, c’est-a-dire,
Vse S, v(H,s)=y(Ip,s) =VH € T.

B. Moments et cumulants

Nous allons présenter dans cette partie les moments et aotawd’ordrer quelconque, ainsi que certaines
de leurs propriétés. Rappelons tout d'abord la définitionadéhction caractéristique [42], [84], [103] de
premiére especeb,, d’'un vecteur aléatoire réet :

O (u) = E[exp(iu'x)] (6)

ou E[x] désigne I'espérance mathématiqueadd.a fonction caractéristique de premiére espéce est cantinu
en tout point et vaut un a l'origine. Elle est donc non nullesdan petit voisinagé/ de I'origine, sur lequel
on peut définir son logarithme népérien, nous donnant airfsirletion caractéristique de seconde espéce :

Vueld, Yzp(u)=I1log(Pz(u)) (7)

Moments et cumulants sont définis comme les coefficients dua#ement, respectivement, dg, et ¥, au
voisinage de l'origine. Il s’avére gue moments et cumulaatssfont la propriété de multilinéarité et peuvent
donc étre considérés comme des tenseurs [93]. Plus préciséomedéfinit I'entrée respective des tenseurs
moment et cumulant d’ordre de x par :

def . Bréw(u)
Mnn--~n~ :E nidng " dn,] = (T " 8
1,12, Ny, & [ﬂ? z x r] ( 1) 8Un18un2 o .Bunr u=0 ( )
et:
def , . 0" Wg(u)
Cnnn m:C nyyLngy """y In = (—i)" 9
1,12, My um{x T Tn, ( 1) 8Unlaun2 o '8u77»r u=0 ( )

Cependant, en pratique il n'est pas facile de manipuler daseurs d'ordre strictement supérieur2a
aussi préfere-t-on ranger leurs composantes dans unecend®ienons ainsi I'exemple du tenseur cumulant
Chy e,z d'Ordre r=2¢ > 2. 1l est possible de ranger ses composantes dans la matrie&trsyueCy,

de taille (V9 x NY) de la maniére suivante :

CQq, 2(117[2) = Cnl, N2, .oy Nag, T (10)
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ou quels que soiert<mn;,ny,...,ng < N,0n a:

L=N%Ym —1)+ NT2(nyg—1)+...+ N(ng_1 — 1) + n,

I =N‘1_1(nq+1 — 1) -+ Nq_Q(nq+2 — 1) + ...+ N(ngq_l — 1) + n2q
Les matrices contenant les cumulants d’orglrd et 6 sont appelées respectivement matrices de covariance,
de quadricovariance et d’hexacovariance et sont généealenotéesRk,,, Q, et H.

(11)

Les moments et cumulants possedent un grand nombre de pésp@éir [84], [93] pour plus de détails).
Nous ne présentons ici que celles qui nous serviront danstiade I'article. Pour commencer, rappelons que
si au moins deux variables ou groupes de variables parmsdiable{z,zs,---,zx} sont statistiquement

1duasnuew Joyine vH

indépendants, alors tous les cumulants impliquant ces datiables ou groupes de variables sont nuls. Par
exemple, si toutes les variables du vecteusont mutuellement indépendantes alors :

Cn17n2,'~~,n“m - 5[”17 ng,: -, n’r] Cnl,nl,m,nl,m (12)

ou le symbole de Kroneckefni,ns, -, n,| vautl quand tous ses arguments sont égauf stnon. Le
fait que cette propriété ne soit pas satisfaite par les msnemforce l'intérét des cumulants. En outre,
les cumulants sont symétriques, propriété qui est sdstjalement par les moments. Ainsi, hous avons
Ceny) g(nz), e (ny)e = Cnina,m,e quelle que soit la permutatiog. Une autre propriété des cumulants,
satisfaite également par les moments, est la propriété dindarité. Considérons trois vecteurs aléatoires
x, s etv, liés par la relation linéaire (4), et les hypothests et H6. Les cumulants d’ordre (r>2) de x
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sont linéairement liés aux cumulants d’ordrele s comme en témoigne I'expression suivante :

Cnlzn'7nnm = Z Hnlpl ce Hn'r‘prcpla“-»p'r‘vs + 5[T7 2]Cn17n271’ (13)

P1ye-sPr
ce qui, en utilisant I'hypothésiE?2 ainsi que le rangement matriciel défini paue2q par les équations (10)

et (11), nous donne I'égalité matricielle suivante :

Coqw = (H?) C2gs (H?)' + 6[g, 1R, (14)
Ol Gags & Diag([ PPty €222, ... ChE-F ) est une matrice diagonale de taille ¢ P).
L'égalité (14) fait intervenir la notatiopuissance de Khatri-Radéfinie par :
B°" = BoBo...oB  with B?’=1 (15)
—_—
m matrices

ou © désigne I'opérateur du produit de Khatri-Rao [54], [127hpRelons que 9= et H sont deux matrices
rectangulaires de tailles respecti@g,xP) et (NgxP), les colonnes de la matric&2H de taille (Ng N xP)
sont définies pag; ® h; ou g; et h; représentent les colonnes dg et H respectivement. Le symbole
désigne quant a lui I'opérateur du produit de Kronecker, défin :

GU,L)H GO1,2H --- G(,R)H
Gom_ | CEVH GeoH - Gz ho)H .
G(Nle)H G(NG72)H G(NGaPG)H

si G et H sont deux matrices rectangulaires de tailles respectiVes< ;) et (Ng x Py).

En pratigue, comme annoncé dans la section Il, nous dispasans réalisation de longueur finig/
d'un processus vectoriglz[m]}, .. Nous souhaitons alors estimer les cumulants d’ordoi processus

June 5, 2007 DRAFT
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ITBM-RBM RECHERCHE ET INGENIERIE BIOMEDICALE 6

a partir des échantillons temporels a disposition. Sous ygsthésesH1 et H5, le processugxz[m]},,cn

est stationnaire en loi, ce qui impligue que les cumulantsdie » de chaque vecteur aléatoiasgm| sont
identiques et ne dépendent donc pas de l'indice temporél en est de méme pour les moments. En ajoutant
I'hypothése d’ergodicité, les moments d'ordrég <r) du processus peuvent alors étre estimés par moyennage
temporel des échantillong[m] & disposition [7], [93], tel que le décrit la formule suivant

—

M
1 _ _ -
M, nsy e = M Z Ty [m] * Ty [m] * - - - % Ty, [m] (17)
m=1

ou ]\/Znhnz,...,n“w est une estimée du moment d’ordteM,,, n, ... n,.z» de{xz[m]}, .- Des lors les cumulants
d’'ordrer peuvent étre estimés a l'aide de la formule de Leonov et Shirjgad, [93], [111] dont I'intérét est
d’exprimer les cumulants d'ordre en fonction des moments d’ordre inférieur. A titre d’'exemprésentons
cette formule respectivement pour les cumulants d’'ofdet 4 :

Cnl,nz,m - Mnl,ng,m_Mnl,man,m

Cnl,,n27,N3,n4,m = Mnl,nz,ng,n47w - [4}Mn1,a}Mn2,n3,n4,m - [3]Mn1,n2,an3,n4,:r (18)
+2[6]Mn17an2,an3,n47w - 6Mn17$Mn27an3,an4yw

Notons quéd] [[ Mp((n, ... n.1),= d€sSigne la notation crochet de McCullagh [93]B({n1, - - -, n, }) représente
une partition de 'ensemblén,,---,n,}. En fait, le nombred situé entre crochets désigne le nombre de

mondmes de la somme qu'il faut construire a partir du profilit/»( en permutant les éléments

{nlv"'vnr})vw

n; des partitions du produit. L'expression suivante illugtegte notation :

[3]Mn1,n2,mMn3,n4,m = Mnl,ng,mMng,n4,m + Mnl,n4,mMn2,n3,m + Mnl,ng,mMng,n4,m (19)

C. Blanchiment

Soit {x[m]},,.n UN processus stochastique vectoriel a valeurs réellesndendionN' veérifiant le modele
(4) ou les processugs(m]}, . €t {v[m]},,cn Suivent les hypotheésadl a H7. Notons par ailleurdR;, la
matrice de covariance dec[m]},, .. L'opération de blanchiment consiste a trouver la tramsédion affine
qui associe x[m]},,. un processus stochastique vectoriel cedtén]}, . de dimensionP (P < N)
dont la matrice de covariance est l'identitg. Autrement dit on cherche la matri&® dite de blanchiment
telle que pour tout entier naturetl, le vecteurz[m] =0 (x[m] — v[m|) admet une matrice de covarianBg,
égale a lidentité. Or, en utilisant les équations (4) ef)(bh obtient :

R.=© HR,H 0 =0 [R’| [R/*| e =1, (20)
R-

S

ou Ré/z désigne une racine carré de la matriBg. Une solution consiste donc a prendre pour matfe
l'inverse d’'une des racines carrées de la matigeOr il est possible de calculer une racine carrédRgear
diagonalisation de cette derniére. En effet, la matigeest symétrique ce qui implique que la décomposition
de R; en éléments propres peut s’obtenir sous la forme suivante :

L; 0O

o ol lE B (21)

R;=ELE =|E, E, | {

ou L, est la matrice diagonale réelle de tailléx P) des valeurs propres non nulles B, E; est la matrice
de taille (VxP) des vecteurs propres orthonormée associ€E, ¢a matrice de taille ¥ x N—P) des vecteurs
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ITBM-RBM RECHERCHE ET INGENIERIE BIOMEDICALE 7

propres orthonormés associés aux valeurs propres null&g.ddne racine carrée dB; est alors donnée par
la formule suivante :
1/2
R)? = E, I/ (22)

Il suffit alors de pose® = [LY/*] ' E.

Toutefois, il faut remarquer qu’en pratique le proces$ugn|}, . est inconnu. Il faut donc d'abord
commencer par estimer la matriég,. Ensuite deux cas de figure se présentent. Soit la matrice deama
R,, du bruit est connue, ou du moins estimable, et dans ce casstiamée peut étre retranchée a I'estimée
de R, afin d’obtenir sous I'hypothésid4 une estimée dd?;. Soit la matriceR,, est inconnue et ne peut pas
étre estimée. Dans ce second cas, en supposant que i) leestrgpatialement décorrélé, ii) la puissance
du bruit est identique sur chaque capteur et iii) le Rappayh&ia Bruit (RSB) de chaque processus source
{sp[m]},,en (1 <p < P) est suffisamment élevé, une solution consiste a preRj@ = E, I/* comme
matrice carrée dd?;, ou E; et Li/Q sont cette fois données par la diagonalisationRje:

L, + \1p 0

o A | E. B, | (23)

R.=| E. E, |

Nous venons de voir en quoi consistait le blanchiment d'ufange instantané de sources, mais quel est
l'intérét d'effectuer un tel prétraitement si souvent eaydl en SAS? |l est possible de donner une réponse
a cette question en observant I'équation (20). En effete adgtrniére nous permet d'affirmer que la matrice
@HR§/2VT, ou R§/2 et V' désignent respectivement une matrice carrdyest une matrice orthonormée
(ou unitaire), est égale a la matrice idenfite. Or rappelons que sous I'hypothés@, RY? est diagonale.
Par conséquent, la matricl = © H, que nous nommeronsatrice de mélange blanchiest orthogonale.
Ainsi, le blanchiment permet avantageusement de resteeiladrecherche a I'espace vectoriel des matrices
orthogonales de taille{ x P).

IV. VINGT ANNEES DE SEPARATION DE SOURCES
A. Survol bibliographique

Les recherches dans le domaine de la SAS ont été initi€ées partt€n,JJ. Herault et B. Ans dans les
années 80, alors gu’ils s’'intéressaient a un probleme deda@e du mouvement en neurobiologie [9], [71],
[72]. Afin de résoudre leur probleme, les auteurs ont proposeapproche de séparation de sources basée
sur les réseaux neuromimétiques [72], [81]. Depuis cestravnombre d’algorithmes de SAS ont vu le jour.

Nous présentons tout d’abord les méthodes symétriques, gétimant les sources simultanément), qui
réalisent la séparation en optimisant une certaine fomctis cumulants d’ordre supérieur. Ainsi J.-L. Lacoume
et P. Ruiz proposent en 1988 un algorithme [85] reposanasminimisation d’une certaine fonction des cumu-
lants. Quelques années apres, P. Comon et al. introdueseantept d’Analyse en Composantes Indépendantes
(ACI) [41]. Mais c’est & P. Comon seul que I'on doit attribderfait d’avoir formaliser mathématiquement
ce concept [38] étendant par la méme occasion la notion dieast@ [69] au cas des vecteurs aléatoires. P.
Comon montre par ailleurs qu'’il suffit de reconstruire desrees indépendantes deux a deux pour estimer,
a une matrice triviale pres, des sources mutuellement armémtes [37], [38]. Il propose alors la méthode
COM2 (COntrast Maximization 2) [38] reposant sur i) la piép précédente et ii) la maximisation d'un
contraste défini comme la somme des modules au carré desigyidamulants d’'ordrel normalisés) des
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ITBM-RBM RECHERCHE ET INGENIERIE BIOMEDICALE 8

sources estimées. A la méme époque, J.-F. Cardoso et A. Stamprésentent eux aussi un contraste basé
sur les cumulants d'ordre quatre [30]. Les deux auteurs ptéseégalement une version non itérative de
leur méthode reposant sur la diagonalisation conjoint¢ §i@s matrices propres de la quadricovariance des
observations blanchies. En paralléle, E. Moreau et O. Macgfsemtent un contraste [91], [95] basé sur
des cumulants normalisés d’ordre supérieur : leur appradfe/antage de ne pas nécessiter de blanchiment
préalable des observations contrairement a la plupart dgkogles précédentes. En 2001, P. Comon trouve
une solution analytigue, nommée COM1 (COntrast Maximizatl), a la maximization du contraste défini,
au signe prés, comme la somme des kurtosis des sources esstiGet contraste a été initialement présenté
par E. Moreau et al. dans [43], [97], [115]. En outre E. Moreau tm@gogue ce critére est un contraste a la
condition que les kurtosis des sources soient de méme signe.

En paralléle, nombre de méthodes exploitant les propriég&bagques des cumulants voient le jour. Parmi
elles on compte les méthodes exploitant les cumulants atdux. Ces derniéres nécessitent que les sources
soient colorées, autrement dit temporellement corréléessi L. Fety [64], L. Tong et al. [117], [118] sont
les premiers a proposer de telles approches basées suloifatipn des propriétés algébriques de deux
matrices de covariance des observations, associées tiespamt a un retard nul et non nul. P. Comon et
J.-L Lacoume démontrent quelques années plus tard le bielé foe ces méthodes . De ces travaux va naitre
I'algorithme SOBI (Second Order Blind Identification) [16]8]1dans lequel A. Belouchrani et al. exploitent
non plus une mais plusieurs matrices de covariance deswvaliseis associées a des retards non nuls. Plus
exactement, ils montrent qu’aprés blanchiment des obi$enga une diagonalisation conjointe des matrices
en question permet d'estimer le mélange a une matrice l&iypiges. Cette approche nécéssite cependant que
les sources aient des spectres distincts. Un algorithméasien baptisé TDSEP (Temporal Decorrelation
source SEParation), est proposé durant cette période par Ae £ZeK.-R Mdller [130]. Quelgues années
plus tard, A. Belouchrani et A. Cichocki améliorent I'algbme SOBI, et plus particulierement I'étape de
blanchiment. La méthode alors obtenue [20], nommée RSOBI (R Robust), a I'avantage d’étre insensible
asymptotiguement a un bruit temporellement décorrélé eptiérence spatiale inconnue. Des méthodes plus
récentes exploitant les propriétés algébriques des cumsuliiordre deux permettent de traiter et de tirer
avantage de la présence de sources non-stationnaireée lgéinérale est de diagonaliser conjointement un
ensemble de matrices de Representations Temps-FréquentalSpéRTFS) en utilisant la classe de Cohen
[19]. La difficulté réside dans le choix de ces matrices de RTFS. &t eh s’attend a ce que ces derniéres
offrent les mémes propriétés que les matrices de covaridaseobservations. C. Fevotte et al. proposent
alors un critére permettant de sélectionner automatigonetee bonnes matrices de RTFS et présentent ainsi
la méthode TFBSS (Time-Frequency Blind Source Separation) [66], [73]. Une autre idée consiste a
supposer que les sources non-stationnaires sont statiesrr morceaux. Une diagonalisation conjointe
des matrices de covariance estimées a partir de chaque éldorthées permet de ce fait de répondre au
probléme. De ce principe naissent les algorithmes BGML ¢BiGaussian Maximum Likelihood) [102] et
SEONS (Second-Order Non-stationary source Separation) [36].

Pendant ce temps, nombre de chercheurs travaillent sur geschps exploitant les propriétés algébriques
des moments et cumulants d’ordre supérieur. Parmi eux, GaFloso proposent plusieurs approches. La
premiére, nommée FOBI (Fourth Order Blind Identification) ][2&xploite la structure algébrique de la
matrice de covariance d’'une certaine fonction quadrat@pse observations blanchies. En effet, cette matrice
de covariance admet pour vecteurs propres les vecteurarmsodu mélange blanchi. Il faut noter que les
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valeurs propres associées sont pour leur part égales, aomséante pres, aux moments d’'ordre quatre des
sources. Deux ans plus tard nait la méthode FOOBI (FourthrGdddy Blind Identification) [26] qui sans
blanchiment des observations permet d'identifier la matteenélange a partir du sous-espace signal d’ordre
quatre. Cette méthode a récemment été améliorée par L. Deuvaghat al. [49] en se servant notamment
du procédé de diagonalisation conjointe. Les deux approph&stdentes offrent I'avantage de permettre
lidentification de mélanges sous-déterminés de sourcesKi> N). En 1993 survient la méthode JADE
(Joint Approximate Diagonalization of Eigen-matrices),teavers de laquelle J.-F. Cardoso et A. Souloumiac
[30] présentent une solution algébrique a la maximizatienledir contraste basé sur les cumulants d'ordre
guatre. lls étendent par la méme occasion l'algorithme dehladans le but de diagonaliser conjointement
un ensemble de matrices [31]. Ce dernier sera par la suiiéllfard de nombreuses méthodes de SAS, et ce
jusqu’a I'apogée des approches de décomposition tensotédle que PARAFAC [24]. En 1997, A. Ferréol et
P. Chevalier [60] proposent une version de JADE, baptiséeEJAlique, exploitant les éventuelles propriétés
cyclostationnaires des signaux observés. Cette approgberantérét d’'étre insensible a la présence d’un bruit

1duasnuew Joyine vH

de cohérence spatiale inconnue. Plus récemment, L. Albera [@f anettent en oeuvre les méthodes ICAR
(Independent Component Analysis using Redundancies]d3ét BIRTH (Blind Identification of mixtures of
sources using Redundancies in the daTa Hexacovariancenji2kr[6], exploitant les redondances matricielles
respectivement de la quadricovariance et de I'hexacavegiaCes deux méthodes s’inscrivent au sein d’'une
méme famille d’algorithmes baptisée BIOME (Blind Identifica of Overcomplete Mixtures of sourcEs) [7].
En paralléle, A. Ferréol et al. étendent la méthode SOBI a komiratre sous le nom de FOBIUM (Fourth
Order Blind Identification of Underdetermined Mixtures ofusces) [58], [59]. Notons que les méthodes
FOOBI, ICAR, BIRTH et FOBIUM ne nécessitent pas d’étape prdalale blanchiment et sont insensibles
asymptotiguement a la présence d’un bruit de cohérencakgpatconnue. En outre les algorithmes FOOBI,
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FOBIUM et BIRTH permettent de traiter des mélanges sous-ahétés de sources.

Les méthodes présentées ci-dessus visent principalemeqiiditer les moments et cumulants soit pour
leur propriétés algébriques, soit pour leur capacité arahge des contrastes de séparation aveugle de sources.
A celles-ci s'ajoutent d’autres types d’approches. Pariteiseon compte celles basées sur I'estimation du
maximum de vraisemblance. Les premiéres propositions somulées par M. Gaeta et J.-L. Lacoume [67]
en 1990, puis par D.-T. Pham et al. [101] deux années plus Hafalt également citer les travaux de B.-A
Pearlmutter et L.-C. Parra [99] en 1996 qui permettent de eié@vpartir de la formulation de la vraisemblance,
deux gradients naturels. Le premier est utilisé pour I'estiom de la matrice de mélange et le second sert
a estimer les densités de probabilités des sources. La ménée,afR. Harroy et J.-L. Lacoume proposent
d’approcher la log-vraisemblance des sources en utiligardéveloppement en série de Gram-Charlier dont
les premiers termes font a houveau apparaitre des cumdiantse quatre [70]. L'année suivante D.-T. Pham
et P. Garrat proposent d’optimiser le critere du maximumrdésemblance a I'aide de I'algorithme de Newton-
Raphson [100]. En paralléle, A.-J Bell et T.-J. Sejnowski cdrent la méthode INFOMAX (MAXimization
of the INFOrmation flow) [14], [15], dont I'une des formulat®mmontre gu’elle est étroitement liée aux
méthodes du maximum de vraisemblance. Cet algorithme eSlicagntout d'abord en 1998 par S. |. Amari
[8] en utilisant I'algorithme du gradient naturel, augneenttainsi la vitesse de convergence de la méthode.
Une autre amélioration est apportée par T.-W. Lee et al. €arsuivante : les auteurs montrent I'intérét de
prendre en compte dans I'agorithme du gradient naturelatactére sur- ou sous-gaussien des sources [88].

En outre citons deux des méthodes de séparation de sourcdéfladion les plus connues. Le principe de
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ITBM-RBM RECHERCHE ET INGENIERIE BIOMEDICALE 10

déflation consiste a extraire les sources du mélange une parcantrairement aux approches symétriques
ou les sources sont extraites simultanément. Ainsi en 189Relfosse et P. Loubaton [50] introduisent le
concept de déflation en proposant une maniére originale, que mommerons DEFA (DEFlation Approach
for blind source separation), d’optimiser le contraste-amirce d’ordre quatre sur lequel s’appuie leur
méthode. Deux années plus tard, A. Hyvérinen et E. Oja préselilgorithme FastICA. La version initiale
[77] de cet algorithme exploite pleinement le principe déladi®n et la mesure de non-gaussianité, plus
connue sous le nom de néguentropie, approximée par la valmglue du kurtosis de la source estimée.
Notons que si cette version initiale ne permet que de traiésr mélanges de sources a valeurs réelles, E.
Bingham et A. Hyvarinen étendront l'algorithme au cas deamgés a valeurs complexes [21]. En 1999,
A. Hyvarinen [75] améliore la robustesse de sa méthode disaui cette fois des moments de fonctions
non-quadratiques en vue d’approximer la néguentropiee@ehélioration de FastlCA, baptisée FasticA
(Deflation Orthogonalization), possede une version syméer[76] dont I'étape d’orthonormalisation conjointe
est identique a celle introduite initialement par E. Moreangd [96]. La version symétrique de FastiICA
est souvent appelée Fastligf (Symmetric Orthogonalization). Remarquons que si les nu&ha@xploitant

le principe de déflation atteignent rarement les performmrims meéthodes symétriques, elles présentent
cependant I'intérét d’étre peu colteuses en opérationaldels. Un compromis intéressant entre performance
et complexité de calcul est proposé par V. Zarzoso et P. Comdragers des algorithmes OS-KMA et OS-
CMA [129].

Les méthodes énumérées ci-dessus présentent entre ellksndeses forts. En effet, P. Comon a montré
dans [38], des connexions fondamentales entre les cursulEnnéguentropie et I'information mutuelle.
L'équivalence entre les approches INFOMAX et Maximum desgriblance a été montré dans [28], [99]. De
plus, J.-F. Cardoso [28] a montré que les contrastes sundésceposent ces deux approches sont étroitement
liés a la divergence de Kullback-Leibler (mesure de distastegistique [13]) elle-méme étroitement liée
a l'information mutuelle [38]. On peut ainsi établir un liemtre les techniques utilisant le maximum de
vraisemblance, celles basées sur une approximation dertiation mutuelle a I'aide des cumulants, et celles
utilisant la néguentropie [29], [87] [76, pp. 221-227, 2289]. D’autres approches basées cette fois sur la
représentation géométriqgue des mélanges ont été propdséeda littérature. Citons par exemple les travaux
de C.-G. Puntonet et al. [106]-[108] ainsi que ceux de K. |.nkdataras [51].

Bien que I'on dispose aujourd’hui d’'un certain nombre dilsutle SAS performants en théorie, il reste
encore a étudier leur comportement en situation pratiglle gee dans le domaine biomédical ou nombre
d’hypothéses ne sont pas vérifiées. Rappelons ainsi que tbedes géométriques ne s’adressent pour I'heure
gu’'a des sources prenant leurs valeurs dans un alphabet fipi'adtes sont trés sensibles a la présence du
bruit. En ce qui concerne les algorithmes exploitant comgmirent plusieurs matrices de covariance retardées,
elles ne peuvent fonctionner que pour des sources de spegtacts. Les algorithmes utilisant une étape de
blanchiment sont sensibles a tout bruit coloré de cohérspatiale inconnue. Certaines méthodes nécessitent
pour leur part une estimation préalable des densités dapildab des sources. Toutefois, dans quelques cas, une
estimation grossiére des densités (i.e une estimation rdetéae sur- ou sous-gaussiennes) suffit. Néanmoins,
dans le cas ou I'apriori sur les densités est faux, certairthodes, notamment celles utilisant I'estimateur du
maximum de vraisemblance, fournissent des résultats @erpént erronés. En ce qui concerne les techniques
de déflation, une erreur sur I'estimation d’'une source sercépe obligatoirement sur I'estimation des autres,
détériorant des lors la séparation.
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ITBM-RBM RECHERCHE ET INGENIERIE BIOMEDICALE 11

En plus des limites citées, dans certains cas pratiques langetlest sous-déterminé, i.e. le nombre de
sourcesP est supérieur au nombre d’'observatiarfs On se retrouve alors dans une situation ou méme si le
mélange est identifiable, il n’en reste pas moins non invkrgibe permettant donc pas I'extraction directe
des sources). En d’autres termes et contrairement au caetuiminé, les problémes d’identification aveugle
de mélange et de séparation aveugle de sources ne sont paaergs. Afin d’identifier un tel mélange sous-
déterminé, un algorithme reposant sur une forme sophésigie I'estimation du maximum de vraisemblance,
obtenue par I'approximation de Laplace de la distributionHigest proposé dans [89]. Dans [114] A. Taleb
présente une méthode qui exploite la seconde fonction téaistjue des observations. Ce probléme a aussi
été résolu par des méthodes qui utilisent, sans blancholdservations au second ordre, soit les statistiques
d’ordre quatre [26], [27], [39], [45], [47], [49], [53], [99 [86], [116], soit les statistiques d'ordre six [6].
Pour I'extraction des sources, des informations suppléaest comme l'alphabet fini par exemple [39], sont
nécessaires. Une étude bibliographique plus approfondiead sous-déterminé est présentée dans [1].

B. Présentation détaillée de quelques méthodes

Nous allons dans cette partie présenter plus en détailsjugeiméthodes de séparation aveugle de sources
telles que SOBI, JADE, COM1, COM2, ICAR et BIRTH. Nous supposque les hypothésad1-H7 sont
vérifiées.

1) L'algorithme SOBI:L'algorithme SOBI exploite plusieurs matrices de covar@associées a différents
retards non nuls aprés blanchiment des observations paattece® (voir section IlI-C). En outre, les sources
doivent étre temporellement corrélées, posséder desrepdtifférents et le bruit doit étre temporellement
blanc. La matrice de covariance des observations blandhiés|},,cn est alors donnée pour un retard
7; € IN*, par :

R [rj] = E[z[m]z[m — 75]"] — E[z[m]|E[z[m — 7]'] = HRs[r;|H" (24)
ou H représente la matrice de mélange blanchie orthogonale; [et] désigne la matrice de covariance des
sources associée au retard qui a la proprieté d'étre diagonales sqtt2). Considérons le théoreme suivant

Theéoreme : SoientJ retards non nulsr;, et V' une matrice orthnormée telle que :
Vi, 1< < J, Ralrj) = Vidiag([dy,....d2 )V (25)

et

Vpi,p2, 1<p1#p2 <P, 3j, 1 <5<, d;? # d;? (26)

Alors V et H sont égales & une matrice triviale pres.

Ce théoréme est la clé de voUte de 'algorithme SOBI, fouamisane condition d’identifiabilité du mélange
H. Notons gue cette condition ne pourra pas étre remplie esepoé de sources dont les spectres normalisés
sont identiques. Par contre, si ces derniers sont tougelitf® il sera toujours possible de trouver un ensemble
de J retardsr; vérifiant la condition du théoreme.
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2) L'algorithme COM2: De méme que SOBI, COM2 nécessite un blanchiment des obsersatuis il
faut maximiser le contraste suivant :

P
W@am) =Y (0, o) (27)

Une optimisation de ce contraste est proposée dans [38]rdfllese sur le théoréme suivant :

Théoréme : Soit s un vecteur aléatoire de composantes indépendantes, pasguélles au plus une est
gaussienne, et dont les densités de probabilité ne sont @dsites a une masse ponctuelle. SBitune
matrice orthogonale de taill¢P x P) et z le vecteur défini pae = T's. Alors les trois propriétés suivantes
sont équivalentes : i) les composanteszdeont indépendantes deux a deux, ii) les composantes st
mutuellement indépendantes, et ili) est une matrice triviale.

Ce théoréme nous dit qu’au vu des indéterminations intgimeg au probléme de la SAS, il suffit juste de
chercher a reconstruire des sources indépendantes dewka de

3) L'algorithme COML1: Aprés un blanchiment des observations le contraste su@gtrptimisé :

(28)

p,0,p,G=

P
Y(G,z[m]) =AY C,
p=1

ou A\ = £1. La solution itérative proposée pour COM2 peut étre utilese d’optimiser le contraste précédent.
Cependant, une solution algébrique a derniérement étéopdepdans [40]. Notons toutefois que COM1
nécessite que les sources aient des kurtosis de méme signe.

4) L'algorithme JADE: L'algorithme JADE nécessite premierement un blanchimest abservations, puis
la maximisation du contraste suivant :

P
W@amh= Y o ol (29)

p7j27j3:1
Une solution algébrique consiste a diagonaliser conjoieté 'ensemble des matrices propies, construites
a partir des vecteur propres associés &uplus grandes valeurs propres de la matrice de quadricoearia

Qz'

5) Les algorithmes ICAR et BIRTH:es algorithmes ICAR et BIRTH visent a exploiter les redon@snc
matricielles présentes respectivement dans la quadrieox® et dans I'hexacovariance des observations.
Contrairement a SOBI, JADE, COM1 et COM2, elles ne permetter®t ghextraire au plus une source
gaussienne. En outre, comme COML1, elles nécessitent danselsion actuelle que les cumulants des sources
soient de méme signe. Néanmoins, contrairement aux ags@ricédentes, ces deux méthodes ne nécessitent
pas d'étape de blanchiment a I'ordre deux, ce qui leur cerfavantage d’'étre insensibles asymptotiquement
a la présence d'un bruit gaussien de cohérence spatialerineoPar ailleurs, BIRTH permet d’identifier des
mélanges de sources potentiellement sous-déterminési, Ailon la structure analytique de la matrice de
mélange, BIRTH peut traiter jusqu’&? sources avec seulement observations. BIRTH est une extension
d'ICAR a l'ordre six. Dans un soucis de simplicité, nous aionous contenter de présenter le concept de
cette famille de méthodes au travers d’'ICAR.

Sous I'hypothése de sources de kurtosis de signes ident{gupposons sans perte de généralité que les
kurtosis soient positifs), il est possible de calculer uaeirre carrée de la matrice de quadricovariaigg,
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ITBM-RBM RECHERCHE ET INGENIERIE BIOMEDICALE 13

des observations. Cette derniere vérifie alors :
2 = [HoH P VT, (30)

ou Ciﬁ est la matrice diagonale de tail{&xP) des cumulants d’ordre quatre des source¥ aine matrice
orthonormée. Or la matric& @ H peut s’écrire sous la forme suivante :

HoH = [[H®]" [H®, ... [H®\]']" (31)

ou ¥, est une matrice diagonale constituée des éléments dadime ligne du mélangéf. Par conséquent
la matriceQ,/? vérifie I'égalité suivante :

Qéﬁ: [[H<I>1 Ci/? VT]T...[HQNCi/Q VT]T} = O Ty'" (32)

En extrayant de&? les N blocs matriciels, de taille (V< P), il est possible de construire I€§(N — 1)
matricesO,,, ,,, telles que :

V(nl,ng), 1<m 7é ng < N, Onl,nz = F£1Fn2 (33)

ou # désigne l'opérateur de la pseudo-inverse. Notons au pasgag sous I'hypothéskEl7, les matrices
0, », vérifient I'égalité suivante :

O,n, = VD, V' (34)

ou lesN (N — 1) matricesD,,, ,, = &, ®,, de taille(PxP) sont diagonales. Une diagonalisation conjointe
des matricesO,,,, permet ainsi d’'estimeV a une matrice triviale orthonormée pres. Sachant, d’apres
I'équation (30), queR?V est une estimée d& @ H & une matrice diagonale prés, il est dons possible
d’estimer la matriceH 0 H a partir deQ,/?> & une matrice triviale prés. Enfin, la derniére étape de la rdétho
consiste a extraire la matridd de la matriceH H. Cette opération est réalisée en remarquant qpdéene
vecteur colonne déd © H s’écrit sous la forméer, ® h, ou h, est lep-ieme vecteur colonne d&l. Il est
alors facile, pour chaque valeur ge(1 < p < P), de ranger les composantes du vecteyr h, de taille
(N%x1) dans une matricéB,, de taille (Vx N) telle queB, = h, h,". Les P matricesB,, sont de rang

1, une simple diagonalisation de chacune d'entre elles (eretemant a chaque fois que le vecteur propre
associé a la valeur propre dominante) permet alors d’esliese” vecteursh, a un scalaire pres.

V. APPLICATION DE LA SAS AU DOMAINE BIOMEDICAL

Prétendre faire en quelques pages un tour d’horizon exhalestiensemble des applications des méthodes
de SAS dans les domaines relevant du traitement de I'infoomate serait pas sérieux tant le nombre de
contributions enregistrées est élevé. Aussi nous noudigeoans dans cette section sur les mises en oeuvre
de tels outils pour I'analyse et le traitement de signauxtéghysiologiques. Afin de mettre en évidence
l'intérét et le potentiel de ces méthodes, ainsi que lewidittss de mise en oeuvre, certains travaux majeurs de
ce domaine seront détaillés ci-dessous. L'activité éptiysiologique d’'une entité structurelle, d’un systéme
ou d'un organe (i.e. source d’activité) est souvent retiagiar le biais de capteurs disposés suivant des
protocoles bien codifiés. Les signaux qui en résultent sordrgéament des observations vectorielles vérifiant
le modéle (4) et plus particulierement le modéle suivant :

x[m| = His1[m| + Hasa[m] + vi[m] + va[m)| (35)
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ITBM-RBM RECHERCHE ET INGENIERIE BIOMEDICALE 14

Dans cette expression, la partie utile du signal est reptésepar les termes;. Ces termes peuvent étre
liés soit a I'activité propre d’'un systéme, soit a un méladigetivités issues de différents sous-systénses.
correspond aux artefacts. Pour ces deux types d’activiéénsants d’occurrence sont généralement aléatoires
et les supports temporels sont de courte durée. L'actietdodd est représentée par le terme Celui-ci
peut étre considéré comme étant localement stationnairarshiorizon temporel relativement long comparé
aux activités précédentes. Le bruit de mesure lié a la chafogulsition, supposé stationnaire, est décrit par
le termevs. Il est a noter que noyé dans ce bruit de nature compositsjdaesux d’intérét sont souvent de
faible puissance. De plus, I'hétérogénéité du milieu deoagation des signaux rend trés difficile I'utilisation
des méthodes d'identification de mélange. Dans ce conteigposkr de méthodes non paramétriques, qui
travaillent de plus en aveugle, pour débruiter les obsemsrecues sur les capteurs et séparer les contributions
des "sources" d'intérét a partir de leur mélange, constituenjeu majeur.

Les méthodes de SAS ont été mises en oeuvre avec succes, etrois ggebtenir des résultats répondant
a des besoins cliniques en terme de diagnostic sur divermustgélectrophysiologiques. Parmi ceux-ci,
nous trouvons principalement I'ElectroCardioGramme (EC&JlectroEncéphaloGramme (EEG), le Mag-
nétoEncéphaloGramme (MEG) et I'ElectroMyoGramme (EMG).

A. Analyse de signaux électrocardiographiques

1) Extraction non-invasive de I'ECG du foetus a partir d'un emble de signaux ECG recueillis sur
la mere: L'un des problémes cliniques posé en maternité, et duramjrdasesse est de pouvoir accéder
a 'ECG du foetus (ECGf) pendant la période intra-uterine afincdilecter le maximum d'informations
susceptibles de révéler d’éventuelles malformations ablpmes cardiaques. Ceci est également important
lors du monitorage du foetus durant la phase de travail geftd’accouchement. Les premiers travaux ayant
abordé cette question remontent aux années 60. lls se ¢éntssés a la réduction des bruits affectant le
signal [74] puis a la détection de I'activité cardiaque detis [23], [44]. L'extraction proprement dite de
'ECGf, a partir d’'un mélange contenant 'lECG maternel (ECGINEEGT, n'a été envisagée que plus tard
avec l'apparition du filtrage adaptatif séquentiel, et qumi & ce jour de faire I'objet de hombreux travaux
de recherche [57], [125].

Ce probléme a été considéré sous I'angle "séparation deesopour la premiére fois par L. De Lathauwer
et al. [46]. S'appuyant sur les travaux de [104] et ceux de,[B8] auteurs justifient deux points importants
dans la formulation du probléme :

« le premier considére que I'activité électrique du coeuradmeére peut étre assimilée a un champ tournant

(& 3 dimensions) a partir d’'une certaine distance. Le sigeatriggue correspondant a I'électrocardiogramme
de la mére est donc vu comme un signal & 3 composantes [104],

« le deuxiéme stipule que I'espace associé a 'ECGf n'est paifieent de dimension 3 et peut changer

au cours de la gestation [98], donnant une activité élagtrigui peut étre composée de 1 a 3 signaux.

En plus des deux points précédents, les auteurs supposent que

« les signaux ECGf sont statistiquement indépendants deatsigihe la mére,
« le transfert entre les sources de courant dans le corps etfiece cutanée est assimilé a un transfert
linéaire résistif [104],
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« larapidité de propagation des signaux électriques daris#s humains permet de considérer le caractére
instantané de la propagation,

« la faible amplitude des signaux ECGf impligue que d’autregmaiix biologiques (les contractions du
diaphragme et de I'utérus, I'activité musculaire, etc) eeent pas étre négligés. De plus, de nombreux
bruits parasites tels que le bruit thermique des appareilsndsure, les interférences générées par le
réseau électrique et le bruit di au contact des électrodda pgau, viennent perturber I'acquisition des
données.

En tenant compte de ces hypothéses, le probléeme a été fagrdalis [46] comme un probléme de séparation
de sources a partir de leur mélange linéaire instantanéeastajoute un bruit additif. La solution proposée,
en s’appuyant sur les techniques exploitant les statessigiordre supérieur, cherche a séparer des familles de
natures physiologiques différentes. La premiere familfgésente 'ECGm, la seconde correspond a 'ECGf
et la troisieme englobe les différentes sources pardsilss tests ont été conduits sur des observations
recueillies sur huit électrodes dont cing sont placéesasuédion abdominale et trois sur la cage thoracique
de facon a étre éloignées du foetus. Les résultats obtenumanité que : 'TECGm a été isolé sur les trois
premiéres composantes, les composantes 5 et 8 représkntatond espace (ECG), la basse fréquence
(probablement liée a la respiration) a été extraite sur kEtrggme composante et les composantes restantes
(6 et 7) représentent les bruits.

D’autres travaux ont aussi abordé ce probleme en utiligsntiéthodes de SAS [34], [48], [128]. Dans [34],
les auteurs ont mis en oeuvre l'algorithme de SAS qu’ils onppsé dans [35]. Cet algorithme est basé sur la
méthode dite du gradient naturel, introduite dans [8]. @dpet, a la différence de cette derniére, les auteurs
proposent une estimation des densités de probabilité desesoqui prend en compte, dans la progression
de l'algorithme, la nature de sur-gaussianité ou de soussianité des sources. lls ont alors comparé leurs
résultats a ceux de A. J. Bell et T. J. Sejnowski [14] et ont moque leur méthode améliore le rapport
signal/bruit sur les composantes représentant 'ECGf.

Les travaux de L. De Lathauwer et al., présentés dans [48], soptalongement de ceux décrits dans [46].
lIs ont considéré, par le biais de simulations, un cas debteodu rythme cardiaque chez le foetus (apparition
d'une extrasystole) et aussi la présence de jumeaux. La migew@vre, cette fois-ci, d’'une technique SAS
utilisant les statistiques d’ordre supérieur a été retehes auteurs ont montré que les méthodes de SAS
restent efficaces dans ce contexte aussi.

Dans [128], V. Zarzoso et al. proposent une étude comparatiee la technique de filtrage adaptatif
présentée par [125] et les techniques de SAS basées surtisigstas d'ordre supérieur. Les expériences
conduites dans cette étude montrent que les méthodes de BAPlE® robustes et fournissent des résultats
supérieurs a ceux obtenus par filtrage adaptatif, confoatimsi tout I'intérét qui leur porté a la SAS.

2) Réduction du bruit et d'artefacts en ECGAu cours de leur enregistrement, les signaux ECG sont

souvent altérés par différents types d’artefacts et deasorués artefacts sont induits par les déplacements des
électrodes ou par les mouvements du patient. En activité i fin trouve le tonus musculaire, I'effet de la
respiration et les interférences dues a I'alimentatioctétpie.

YIci, les sources physiologiques qui ne correspondent ni & 'TECGf IHECGm sont considérées comme des sources parasites.
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Plusieurs méthodes de filtrage, adaptatif ou non, linéaireasy ant été proposées pour la réduction de
ces perturbations. Toutefois, I'efficacité de ces méthodeségéle souvent limitée. En effet, I'occupation
spectrale des perturbations empiéte sur celle de 'ECG et@wséquent, la plupart de ces filtres introduisent
des distorsions morphologiques sur les ondes élémentadiresignal cardiaque, rendant ainsi difficile son
interprétation. Plusieurs travaux ont été menés en recbatenméthodes de SAS pour faciliter I'analyse des
signaux ECG. Par exemple, J.O. Wisbeck et al. [126] ont cléegiokliminer, sur des enregistrements a 8 voies,
l'influence de la respiration pour corriger la dérive de lanéigde base; ils ont pour cela utilisé I'algorithme
SAS dit, du point fixe, proposé dans [77]. lls ont montré queedeithnique était capable d’améliorer la qualité
des signaux. Cependant, l'isolation des artefacts raspiea n'était pas satisfaisant car plusieurs composantes
indépendantes contenaient encore des ondulations basgesrices.

Une étude détaillée a été conduite par H. Taigang et al. [pb8} juger qualitativement de I'intérét des
approches SAS pour la restauration du signal ECG. lIs ont aiasgé des expériences sur trois dérivations ECG
en considérant plusieurs cas de figure de perturbationsglspatialement corrélés ou non, temporellement
localisés ou non, transitoires ou localement stationsair@pport signal a bruit variable). L'approche SAS
employée ici est celle introduite par J. F. Cardoso et alsdaf]. Les différents scénarios envisagés par les
auteurs montrent que leur approche conduit a une rédudtgmifisative des bruits et artefacts affectant les
enregistrements ECG pour des rapports signal a bruit madéggsendant, ces résultats sont basés sur des
évaluations qualitatives des signaux réels ou la vérit@iten’est que partiellement connue.

B. Analyse de signhaux électroencéphalographiques

L'activité cérébrale enregistrée au moyen des techniques BE®IEG est elle aussi souvent entachée
de bruits. Nous retrouvons, par exemple, les bruits inchatsle dispositif d’enregistrement (électrodes, fils
électriques, alimentation, etc), ceux liés aux mouvemduatpatient, a son activité musculaire locale, a ses
mouvements oculaires et a son activité cardiaque. Cesrpations peuvent avoir des dynamiques plus élevées
gue celles des signaux cérébraux, d’'ou le besoin de mettptaea des procédures de réjection de ces bruits
pour faciliter l'interprétation ou le traitement en amort ces enregistrements.

1) Réduction de bruits et d’'artefactslies méthodes de SAS ont naturellement été envisagées paowreatté

ces "composantes" indésirables. Ainsi, les travaux de Barid présentés dans [120] cherchent a éliminer
linterférence des mouvements oculaires sur un ensemblgighaux EEG. Dans [78], [79], T. P. Jung et
al. exploitent la méthode proposée par T. W. Lee et T. J. Sekicdens [90] pour éliminer toutes sortes
d’'artefacts (les mouvements oculaires, I'activité muaitel 'ECG, etc) rencontrés dans des données EEG
brutes. En MEG, K. A. Barros et al. étudient, dans [10], [1&xitaction et la suppression de I'ECG a partir
d'un enregistrement de 122 voies MEG. La méthode utilisée aséd sur I'approche présentée dans [77].
lls remplacent la variance qui apparait dans I'approxiomatiu kurtosis par I'autocorrélation pondérée de la
sortie afin de tenir compte de la quasi-stationnarité du si§6& a extraire (exploitation d’une connaissance
a priori de la source a extraire). D’autres applications, exploitarssi I'algorithme présenté dans [77] et
travaillant complétement en aveugle, ont été présenté&eR.pégario et al. dans [121], [122]. Les auteurs ont
conduit certaines expériences afin de montrer I'efficaciténgethodes de SAS dans I'extraction des différents
artefacts qui interférent avec les informations MEG utilgstilisation récurrente de l'algorithme FastiCA
est justifiée par sa capacité a travailler par déflation (Gedite : extraction des sources I'une apres l'autre).
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Ceci permet de traiter des systémes qui mettent en jeu un neoélévé d’observations (de l'ordre d’une
centaine de voies) ou seules quelques composantes indépesdont extraites. Plus récemment, des travaux
visant I'élaboration d’'un systéme ambulatoire multi-@agermettant d’explorer, sur une longue durée et a
domicile, les fonctions neurologiques pour le diagnoséadférents troubles du sommeil, ont été menés par
notre équipe [82], [105]. Nous avons proposé un nouvea@syest’acquisition composé de seulement quatre
capteurs et d’'une référence; ce qui fait un total de cingdes. Cependant, ce nouveau systeme enregistre en
fait un mélange des signaux d'intérét ElectroEncéphaloGaapk (EEG), Electro-OccculoGraphique (EOG)
et d'EletroMyoGraphique (EMG). Nous avons alors montré qeentiéthodes de SAS permettent d’extraire,
sur des voies distinctes, touts les signaux d'informatieEG, EOG et EMG) requis par I'expert clinicien
pour la caractérisation des phases du sommeil, qui estitégldans le diagnostic des différents troubles du
sommeil.

2) Analyse et segmentation des potentiels évogquUésEG aussi bien que la MEG sont modifiés lorsque

surviennent des stimulations sensorielles. Avec des tgobga adaptées, il est possible de recueillir ces mod-
ifications que I'on appelle potentiels évoqués. Il s’agitriusuccession d’'ondes dont la latence d’apparition
mesure le temps que met une stimulation sensorielle poarcd@ptée par un récepteur, et le délai de sa
transmission jusqu’au cerveau. Lamplitude de la réponsgedd du nombre de neurones activés par la
stimulation. Les premiers générateurs activés au niveauodexccérébral sont dans la zone de projection
spécifique a la modalité sensorielle utilisée, en face deelémest posée I'électrode d’enregistrement (région
occipitale pour la vision, temporale pour l'audition et igtale pour le tact). D’autres zones du cerveau,
dépendant du type de traitement que subit la stimulationt, woérieurement activées. Les potentiels évoqués
sont généralement classés selon le type de stimulus. Onglistainsi les Potentiels Evoqués Visuels (PEV)
. ils sont obtenus a la suite d’une stimulation lumineuse. Retentiels Evoqués Somesthésiques (PES) sont
provoqués a l'aide d’un petit choc électrique appliqué surrdjet d’un nerf. Les Potentiels Evoqués Auditifs
(PEA) : ils sont provoqués a l'aide d'écouteurs émettant un lserfi (ex., clic) qui stimule la cochlée de
l'oreille interne. Le signal est capté par des électrodeséaa sur le cuir chevelu au sommet du créne et sur
les lobes des oreilles.

On distingue deux types de composantes dans les potentietpids. Les composantes exogénes qui
dépendent surtout des caractéres physiques de la stionulais que l'intensité, la fréquence..., sont les
premiéres a apparaitre. Ce sont elles qui sont habitualiemesurées dans les laboratoires d’exploration
fonctionnelle neurologique. Elles comprennent des ondésémges au niveau du tronc cérébral (Potentiel
Evoqué du Tronc Cérébral), apparaissant dans les 10 ms gansla stimulation, et des ondes qui surviennent
entre 10 et 100 ms (Potentiel Evoqué de Latence Moyenne). A ldter;, xistent des composantes endogenes
qui dépendent de lattitude du sujet vis-a-vis de la stiioifa et notamment, de I'attention qu’il y porte.
Elles apparaissent surtout apres un délai de 100 ms suivatitialation.

Chaque type de potentiel évoqué a une signature tempopdtafisue. Cependant, sur des enregistrements
MEG/EEG bruts, ces signaux sont difficilement localisables dulfala domination de I'activité cérébrale de
fond. Pour des finalités diagnostiques de certaines patlsidta dyslexie, I'autisme, la sclérose en plaque,
etc.), qui peuvent affecter les amplitudes ou les latenesspibtentiels évoqués, des travaux de recherche,
faisant appel aux méthodes de SAS, ont été menés avec poutifshjec:

« Séparer des potentiels évoqués engendrés par des stonslatimultanées de natures différentes,
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« isoler les différentes ondes produites en réponse a unalation spécifique.

Ce dernier point est abordé dans [92] et [80] sur la base efgstrements EEG et de stimulations auditives. Les
auteurs ont élaboré un protocole expérimental ou un sujetoesnis & un méme stimulus auditif a plusieurs
reprises. Pour chaque stimulation, le patient appuie surauioh s'il entend le stimulus. Les réponses
cérébrales sont acquises sur 14 électrodes différentedldtBodes placées sur le scalp et une électrode pour
la détection des mouvements oculaires). Aprés avoir éfirtons les signaux ou les mouvements oculaires sont
trop prépondérants (amplitude > 70), les réponses EEG sont divisées en deux groupes : groupémeses

de détection positive et groupe de détection négative. Les gioupes sont alors moyennés séparément. Enfin
la méthode de SAS présentée dans [90] a été appliqguée auxsespBEG moyennées des deux groupes. Les
résultats obtenus montrent qu'il est possible de sépasalifigrentes ondes générées par le cerveau en réponse
a un stimulus auditif, des autres activités de base. Une approche exploitant cette fois-ci la MEG a été
présentée dans [124]. Dans cette étude, le stimulus udtisé@n son pur de fréquence 1000 Hz. Chaque son
est composé d'un plateau de 100 ms. 200 stimuli séparés dentl&éoprésentés a l'oreille droite du sujet.
Le champ évoqué auditif est recueilli sur une base de tempD@ents avec une période pré-stimulus de
100 ms, puis les 200 époques sont moyennées sur chacunelesid2 MEG. La méthode de séparation de
sources par déflation [77] est ensuite appliguée aux obgmmgainoyennées, montrant ainsi que les réponses
du cerveau générées autour de 100 ms peuvent étre séparéefedegénérées autour 200ms. En plus, une
discrimination entre les réponses du lobe gauche et celidsb droit est clairement visible.

La séparation de potentiels évoqués, induits par des stiimngade natures différentes, a été considérée dans
[123]. R. N. Vigario et al. ont montré, en utilisant toujoliedgorithme développé dans [77], que les méthodes
de SAS sont capables, a partir de stimulations somesthésgfuauditives simultanées, de différencier les
réponses du cerveau a ces stimuli sur les enregistrements MEG

C. Analyse des signaux éléctromyographiques

Le probleme posé est d'isoler les activités électriques g&sépar des muscles spécifiques, a partir
d’acquisitions faites par des électrodes placées sur urtée ghu corps du patient (bras, jambe, etc). La
séparation de ces activités est importante dans de nondsreugestions médicales comme I'évaluation de
la coordination des différents muscles, la détection déaer syndromes (le syndrome du canal carpien
par exemple, ou encore le contrble de prothéses). D. Fatira. ent présenté dans [56] des résultats
intéressants concernant ce probleme. Pour cela ils ont déiinirotocole expérimental leur permettant
d’évaluer objectivement les performances d’approches SAaBisBe protocole, deux muscles bien spécifiques
de l'avant-bras sont considérés :flexor carpi radialiset pronator teres ? Le choix de ces deux muscles
est motivé par la possibilité de les contrbler d’'une mang&Hective. En effet, la contraction dlexor carpi
radialis engendre des flexions du poignet et la contractiompunator teresproduit une rotation du poignet.
Les expériences ont porté sur huit sujets masculins a quaitl @@mandé de faire des flexions et des rotations
cycliques du poignet. LEMG de surface est acquis par le kiaisrois électrodes. La premiére est placée a
la hauteur du premier muscle, la deuxieme au niveau du secwsdle et la troisieme est située entre les
deux. Les auteurs ont travaillé sur un modéle linéaire itaten Le choix de ce modele a été justifié par le
fait que les données EMG sont issues de deux muscles tréesegrdan méthode de SAS présentée dans [65],

2| eur nomenclature francaise est respectivenfiéchisseur radial du carpet rond pronateur
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[66] a été alors appliqguée aux trois observations. Les @sudtbtenus indiquent que la séparation n’est que
partiellement atteinte. Les auteurs expliquent que la nasmcipale est la relative non adéquation du modéle
linéaire instantané avec les observables. Une autre étiglessante est reportée par G. A. Garcia et al [68].
L'objectif y est d'identifier, a partir de 'TEMG de surface oetité sur un muscle, les activités correspondant
a chaque unité motricd du muscle en question.

D. Autres applications biomédicales

Les applications SAS aux signaux ECG, EEG et MEG présentées cisdess été abordées a plusieurs
reprises dans la littérature. Toutefois, d’autres apptica moins répandues ont été publiées. Citons par
exemple :

o I'étude menée par J. J. Reita et al. [109] pour la caracté@isale la fibrillation auriculaire a partir de
signaux ECG multivoies. Le train d’'onde P est extrait aprésneis oeuvre de la technique FastICA
[77],

« les travaux de R.Vetter et al. [119] cherchent & caractétese mécanismes par lesquels le Systéme
Nerveux Autonome (SNA) régule la variabilité cardiaque,

« |'étude, décrite par de A. K. Barros et al. dans [11] qui chera extraire des fuseaux de sommeil appelés
spindles* & partir d'un ensemble de signaux EEG pour aider les clinictimss I'analyse des nuits de
sommeil,

« ainsi que les travaux présentés par A. Rouxel dans [110]s Ratte étude les auteurs travaillent sur
des signaux EEG enregistrés sur des patients épileptiquelsiettif est de pouvoir séparer l'activité
électrique, due a la maladie, des activités de base du eervea

La SAS présente aussi un intérét pour I'analyse d'images ldaakés en général et, plus particulierement,
en Imagerie par Résonance Magnétique fonctionnelle (IRMS¥ lecteurs, intéressés par cet aspect, peuvent
consulter les références suivantes [22], [52], [55], [§34], [112].

VI. CONCLUSION

Dans cet article nous avons présenté la problématique dépkration aveugle de sources et nous avons
décrit dans des contextes particuliers des méthodes miseswe/re pour aborder cette question. Le champ
d’'applications des SAS est vaste et couvre des domaines v derniéres années, la SAS a été explorée
pour répondre a des besoins de traitement de signaux bicawdiCependant, les méthodes retenues a cet
effet ne constituent qu’un sous-ensemble réduit des appsopossibles dans ce contexte. De plus, le choix
des méthodes est rarement dicté par des criteres qudstiatiperformance. Il s’avére dont nécessaire de
conduire des études comparatives, sur la base de donné&dnexptales parfaitement maitrisées et/ou sur
des données simulées issues de scénarii réalistes, peumdér les performances globales des méthodes et
sélectionner la ou les plus appropriées en connaissancaude.c
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