hal-00456388, version 1 - 15 Feb 2010

Manuscrit auteur, publié dans "XXe Colloque GRETSI Traitement du Signal & des Images, GRETSI 2005, Louvain-la-Neuve :

\: Belgique (2005)"

Séparation de sources non-agatives par I'approche du maximum de
vraisemblance

Sad Moussaout, David Brigel, Cedric CARTERET?

1centre de Recherche en Automatique de Nancy (CRAN), UMR T088S-UHP-INPL
Universie Henri Poincas, Nancy 1, B.P. 239, Facéltles Sciences et Techniques, 54506 Vandoeagrdlaincy, France

2|_aboratoire de Chimie-Physique et Microbiologie pour MEannement (LCPME), UMR 7564 UHP-CNRS
Universi& Henri Poinca, Nancy 1, 405, rue de Vandoeuvre, 54600, Vill&sINancy, France

{sai d. noussaoui , davi d. bri e}@ran. uhp-nancy. fr, carteret @cpe. cnrs-nancy. fr

Résunt —Ce papier traite du probine de la&paration de sources noggatives en utilisant 'approche du maximum de vraisemblance. Il est
montie que cette approche petite appliqée avec sues si on utilise une fonction non-kaire erivée de la moélisation des distributions des
signaux sources par des deési support positif. Dans le cas des signaux de spectroscopie, quitesapplication principale, une bonne loi
candidate est la distribution gamma qui permet de prendre en compténtement la non-agativié et la parcimonie des signaux sources. Un
exemple syntétique est ggseng afin detudier les performances de 'algorithnésultant.

Abstract — This papers addresses the problem of non-negative sourcets@pasing the maximum likelihood approach. It is shown that this
approach can be effective by considering that the sources are wlisttibccording to a density having a non-negative support from wiich a
adequate non-linear separating function can be derived. In the partifispectroscopic data which is our main concern, a good candidate is
the Gamma distribution which allows to encode both the non-negativity ang#rsity of the source signals. A synthetic example is used to
assess the performances of the resulting algorithm.

1 Introduction sources et lesegjuences de bruits sur chaque ligne. En suppo-
sant que le nombre de sources est coapuiori, le probEme

Ce travail est moti& par le besoin d'appliquer lesathodes  de la €paration de sources nokgatives consisté esti-
de €£paration de sources au traitement des signasultants mer les signaux sources et les coefficients ddamges qui
de l'analyse de substances chimiques multi-composantes p&produisent aux mieux les do@es tout en satisfaisant les
spectroscopie. Les objectifs du traitement sont l'idesdifon  contraintes de nonégativié.
de la composition chimique de la substance &tdluation de Afin de résoudre ce probme, plusieurs approches sont pos-
la proportion de chaque composante. D&pla loi de Beer-  sibles. La premire est fonde sur une estimation par moindres
Lambert, les signaux meses sont une combinaison &aire  caries sous contrainte de noggativié [1, 2]. Neanmoins,
des spectres des composantes pures inconnues. C'est donccefte approche ne fournit une solution unique que sous cer-
probleme de éparation de sourcesides signaux sources cor- taines conditions restrictives [3, 4]. L&lsction d’'une solu-
respondent aux spectres pures et les concentrations deechagjon particulére parmi toutes les solutions admissibles se fait
especes sont @duitesa partir des coefficients deétange. La  alors par le rajout d’hypoéfses supgimentaires. Nous utili-
contrainte principale de cette application est que lesfieoef sons une approche du maximum de vraisemblance pour tenir

cients de rglange et les signaux sources sont négatifs. compte de I'hypothse d’indpendance statistique des signaux
Le mockle d’observation suppose que signaux mes@&s,  sources. Sous cette hypéte, c’est donc un prolhe d’ana-

nosz;, = [z1(t),...,m(t)]", sontun nelange liaire dep  lyse en composantes iagendantes nonégatives pour lequel

signaux sources non-mesurabées= [s1 (¢), .. .,sp(t)]T une nethode existante permet de faire kparation dans le

cas de sourcesell grounded et orthogonales [5]. En revanche,
comme cela est morétdans [6], I'utilisation des gthodes ICA

ol A est la matrice de #lange et de dimensiofm x p).  qui imposent I'orthogonalé des sources, tels que JADE [7]
Chaque colonne de cette matrice contient le proéivdiution ~ ou SOBI [8], peut menea des estimationségatives lorsque
de la contribution de chaque source dans lédamges ob- leséchantillons disponibles des signaux sourcés@ntent une
senés. Le vecteur, repiesente les erreurs de mesure et lesorelation spatiale significative. Lapproche du maximum de
incertitudes du magle d’observation. Ayant. échantillons, Vvraisemblance n'impose pas cette contrainte d’orthogiénal

:Et:ASt+et, (1)

(t = 1,...,n), et en utilisant une notation matricielle, le mais requiert la sgcification d’une fonction non-ligaire afin
mockle de neélange est exprigpar d’'obtenir les sources les plus iegendantes possible et dont la
distribution est proche de la derésitorrespondari cette fonc-
X=AS+E, (2) " tion non-liréaire. Nous utilisons des distributions gamma qui

ol les matricesX € R™<" § ¢ R7*" et E € R™" sont de bons mades pour tenir compte simultament de la
contiennent, respectivement, les signaux mesues signaux Non-regativié et de la parcimonie des signaux sources [9].
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2 Séparation de sources non—égatives ol « et 5 sont les paragtres de forme et échelle. Le choix

par maximum de vraisemblance de cette dens?rtggt motie par dfaux .ay,antages; celle_—ci prend
en compte explicitement la norégativié carp(s < 0) = 0, et
les deux paragtresa et 3 de cette dengtpeuvenétre utili€s
pour ajuster sa forme aswtmique. La fonction non-lieaire
Sous I'hypotlese de signaux sources mutuellement statiscorrespondanta la loi gamma est expriée par

tiquement in@pendants et temporellement i.i.d et en tenant .

compte du modle de nelangex; = A s;, dans le cas caér P(s;ia, ) =F—(a=1)s™", s>0. (6)

(m = p) et non bruié (e; = 0) et en introduisant la matrice

separante, née B, I'estimée de cette matrice par maximum

de vraisemblance s’obtient par [10, 11]

2.1 Formulation du probleme

Cette densé de probabilé esta support non-egatif, donc
pour des estif@es interrddiaires g&gatives, durant I'optimisa-
tion, il faudra re@finir la fonction non-ligaire selon

B—argmén{—log|det(B)| (50, B) = B — (a—1) . VseR @

max(s, €)

1 =
T ZZIOgPSj“B xt]j)}' () o ¢ est fixe & une petite valeur (de l'ordre dE0—3). Un

==t exemple de distribution gamma et de fonction no&diine qui
L'optimisation de ce crire en utilisant la i@thode du gradient en esulte sont illusts par la figure 1.
relatif/naturel [12] conduid une mise jour itrative selon @ ®)
B(r+1) _ B(r) 3 )
T 1 - (7 (7 T ~ () 3 2 3\ ’
—u”andJ(yi)) (97) _113 L@ =
t=1 -4
NN S T () T . i
ou g, = B 'z, ety (z) = [W1(1),...,¥0n(2n)] et

les fonctions de &parationy; (z) sont cefinies pary;(z) = S R

0 R , .
——1logp. (z). Pour la cas ® m > p, une Eduction o
d é ¢ de | ice des dé ‘ . FiG. 1 — (a) Distribution gamma pour = 1.1 et 5 = 4 et (b)
e dimension de la matrice des dées par transformation - o0 (on-lireaire assoéie poure = 0.01,

aléatoire(p x m) ou par analyse en composantes principales
est recessaire avant I'application de cet algorithme.
Idéalement, les fonctions dégaration se&duisent des den-
siteés de probabilé des sources rechefms [11, 13], quidansla 2.3 Stabilité de I'algorithme
plupart des cas ne sont pas connagsiori. |l faudra alors es-
timer ces dengis en r@me temps que la matrice deparation. i X N
Pour cela, la distribution des sources est appecioit en utili- ~ 9radient relatif/naturel sont exprizes par [16, 17]
sant les statistiques d’ordre @rfeur [10, 14] ou par un meade i\ <2 SN .
parangétrique [11, 15]. Le choix d’'un made de distribution El(5,)5)] —E(5)5] >0 ¥i=1....p (8)
permet de sgcifier des informations palables sur la structure g E[f(5;)] sont les moments non-Emires des sources
de la dens# de probabil& des sources. Quelques exemplesentges
de mocatles sopt la gaus&ennelrg:rahsee, la distribution de §;=s; —E[s;] = s; — a;/8;. )
Student et le ralange de gaussiennes. Par exemple, les deux
premiers modles correspondeatdes distributions unimodales | e calcul de ces moments donne
symétriqgues mais ne permettent pas de coder explicitement la
contrainte de nonégativié des signaux sources. Pour le cas
de sources asy@triques ou multi-modales l'utilisation d'un
mockle de nélange de gaussiennes permet de s’affranchir de
cette limitation, mais le cas de sources n@uatives reste tou- et
jours probématique.

Des conditions suffisantes de stakilide I'algorithme du

E[)(35;)5;] =E[B;5; — (o —1)] = (1—a;). (11
2.2 Synthese d’'une fonction non-lireaire Par congquent, une condition suffisante pour la stabitie

Afin de prendre en compte explicitement la contrainte dé algorithme est
non-regativié des sources, une migdation de leurs distri-
butions par des denéita support non-agatif est kcessaire.
Dans le cadre de l'analyse des signaux de spectroscopie, Wpartir de cette condition de stabitil apparé que seule-
mockle possible est la distribution gamma dont la dénd#é  ment des dengis gamma ayant un paraire de formey > 1
probabilie s’exprime selon peuventétre utilies, ce qui est un incoamient de I'algo-
rithme d’optimisation choisi. Nous revenoasce point dans
le paragraphe 3.2.

a; >1, j=1,...,p. (12)

p6l0,8) = s 57 e L ©




2.4 Estimation des parangtres des sources

Les paramtres des den&s gammd = {aj,ﬂj}§:1 sont
estimes conjointement avec la matrice deparation par la
maximisation de la fonction de vraisemblance conjointe

(B, 5) = argmax p(X|B, 0), (13)
La minimisation du crigre qui en &sulte est&alie par un al-

gorithme de gradient alteermettanta jour,a chaque #&ration,
la matrice de 8paration en utilisant la dege valeur du vec-

teur de param@tres et en utilisant cette nouvelle estimation de

la matrice de gparation pour mettra jour ces paragtres. La
mise a jour de la matrice deéparationétant ealige selon
I’ équation (4), les paraetres des den&is gamma sont mia
jour selon
r+1 r T r
o) = o) — 7, T(slal?, 6),
r4+1 r r4+1 r
By = 8" = psVaT (sloy . 577,
ol (pa, ps) sont des pas positifs et

1 n
Va,J(slay, B) = —log Bj + ¥(ay) — - ZIOgSj(t)

t=1

~ 1 n
v(ljj(s‘aj7/6j) = _ﬂij_ + EZSJ(@)
J t=1

(14)

. d S
ou V¥ (oj) = £P(aj) est la fonction digamma [18]. En tenant

compte des conditions de stal#lif12) et de la éfinition de
la densié gamma, les valeurs de; et 3; sont contraintes:
a; > (1+¢€)etf; > eole estfixea une faible valeurl0 ).

3 Exemple nunérigue

Les signaux sources et les coefficients délange sont
simules de sortea ce qu’ils soient similaires aux doaes

Source A Source B

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

spectral variable spectral variable

Source C Mixing coefficients

4

5

200 400 600 800 1000 1 2 3

spectral variable mixture index

FIG. 2 — Signaux sources et coefficients delamge simués.

3.1 Cas sans bruit

La matrice de covariance empirique

) 1.00 013 —0.18
R,=1| 013 100 -022 |, (17)
—0.18 —0.22 1.00

n'est pas diagonale, ce qui montre que éhantillons dis-
ponibles des signaux sourcesgentent une cdlation spa-
tiale non-regligeable. Ainsi, I'application d’'une @éthode qui
force I'orthogonalié (SOBI ou JADE) va produire une solu-
tion incorrecte, de @me la néthode NNICA fournit des esti-
mations regatives, reme si celle-ci consigte la non-agativié
des signaux sources. D'autre part, I'application d'ureghnde
fondée uniquement sur la contrainte de ndmwgativie (NMF
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résultantes de l'analyse de substances chimiques mulu ALS) ne fournit pas une solution unique car les condi-
composantes par des techniques de spectroscopie. La figuréidhs récessaires pour 'uniétde la solution sous la contrainte
montre un exemple de = 3 signaux sources normadis (va- de non-iegativié uniguement ne sont pas satisfaites [4]. Par
riance unié) den = 1000 échantillons obtenua partir d'un  ailleurs, notons la suggiorité de I'approche du maximum de
mockle simplifé dans lequel chaque signékulte de la super- vraisemblance en termes d'indice deparation global ou de
position deK = 15 motifs lorentziens et gaussiens dont lesqualitt de reconstruction des sources.

amplitudes et les parasires de position et de dispersion sont

choisis de facon pseudoéatoire. Les profils des coefficients 1,5 1 _ Comparaison des performances descbffites ap-

de melange sont simeks pounn = 3 observations. _ proches. MLPSS correspord’approche propd=s et mes in-
Afin de mesurer la quatde la reconstruction des signaux gices de performances sont expéisren écibels (dB).
sources, nous utilisons I'erreur quadratique moyenne aerm

50! or JADE NMF NNICA MLPSS
lisee, nokel,; et cefinie par Ea -10.58 -16.20 -15.11 -35.88
S PRI 2 £ -10.96 -15.88 -14.19  -42.25

€ =2 (50 = 80"/ 3 (50", (19) £o  -1740 -1414 -39.41  -40.30

. =t Tyopm 1206 -15.67 -15.90 -38.32

ou 3; est I'estimée de laj-eme source; et les deux signaux
sont Eduitsa une variance urét Pour comparer les perfor-

mances globales, nous utilisons 'indice .
3.2 Cas avec bruit

1 - S
Zgiobal = — E E : —5 — 1 Afin de discuter les performances de l&tmode, un bruit
2p(p—1) “ max |g;e| : . , . .
i=1 k=1 ¢ gaussien est ajotaux observations. Le niveau de bruit est ex-
P |gri2 primé en termes de rapport signal sur bruit (RS8fjid comme
UL B | (16) P ; . e
+ E max | g2 ) étant le rapport des variances des signaux nonéwét des
T . . . . - , .
k=1 "¢ sequences de bruit rajcees. La figure 3 montre@volution

ou g;; est(z, j)-emeélément de la matricé& = BA. des performances destthodes NNICA, MLPSS et BPSS [9]

en fonction du niveau de bruit. Pour un RSBgirfort, I'utili-
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sation de la distribution gamma et I'estimation soit par imax Références

mum de vraisemblance ou par approcheésignne donne de
meilleures performances que NNICA. Ewepit du fait que  [1]
BPSS et MLPSS utilisent le@me moe@leapriori sur la distri-

bution des sources, les performances de BPSS soatisures,

ce qui s'explique par la restriction du paratre de forme de  [2]
la densié gammaa une valeur sugrieurea 1, afin de garantir

la stabilie de I'algorithme du gradient, et de la non-prise en
compte de la positivit des coefficients de &ange. En aug- [3]
mentant le niveau de bruit, les performances de MLPSS di-
minuent puisque cette approche ne prend pas en compte la
présence du bruit sur les observations. Afin de paiezes [4]
limitations, une alternative est d'utiliser les algoritsnEM
(Expectation-Maximization) afin d’estimer conjointemées
coefficients de ralange et la covariance du bruit d’'observation
et d’envisager des distributions gamma avec des parasde
forme inferieuresa 1.

(5]

—A—MLPSS [6]
3 —E5—NNICA

—A—BPSS

[7]

ZLyiobal

(8]

9]

10 20 30 40 50
SNR (dB)

FiG. 3 — Influence du niveau de bruit sur les performances de
NNICA, MLPSS et BPSS. [10]

4 Conclusion [

L'objectif de ce papier est de montrer que I'approche dU[12]
maximum de vraisemblance péiite appliqgéea la £paration
de sources nonagativesa condition de choisir des fonctions
non-linéaires adquates. La non&yativié des sources est prise

en compte via la syn#fse d’une fonction non-léaire é&duite [13]
de la moelisation des sources par des de¥ssit support non-
négatif. Dans le cas de doees spectrales, la noregativiée

et la parcimonie des signaux sources sont inc@g®rdans [14]

la méthode de @paration en utilisant des distributions gamma

pour la syntiese de fonctions non-laires appropges. L'ana- [15]
lyse des performances dans le cas de éesmruiées a moné
la nécessit de consiérer la pesence de bruit dans le mid  [16]

d’observation et de prendre en compte conjointement la non-
négativié des signaux sources et des coefficients denge.
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