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Nous revisitons l’histoire de la séparation de sources au regard des volumes
de données disponibles : nous montrons comment ces derniers ont permis le
développement de techniques d’apprentissage (profond). En conclusion, nous
présentons quelques perspectives prenant en compte les contraintes environ‐
nementales, énergétiques et matérielles qui surviendront dans un futur plus
ou moins proche.

Supposons que votre petit voisin revient du cinéma où il a vu un film d’ani‐
mation sur un groupe de chameaux et de dromadaires. Il vous explique qu’il a
compté 5 têtes et qu’ils avaient au total 7 bosses. Si on souhaite retrouver le
nombre de dromadaires et de chameaux à partir de ces informations, on peut
faire appel à plusieurs stratégies. Ici, compte tenu des nombres en jeu, on peut
facilement procéder par essai-erreur. Sinon — si on se rappelle de ses cours de
mathématiques de lycée (ou de collège pour les moins jeunes) — on peut aussi
poser un système d’équations en se rappelant qu’un chameau a deux bosses,
un dromadaire une seule (et que chaque animal n’a qu’une seule tête) soit, en
notant  le nombre de chameaux et  le nombre de dromadaires :

Imaginons maintenant que le film que votre petit voisin a vu se passe dans un
monde imaginaire. Aussi, même si vous savez toujours qu’il y a 2 espèces diffé‐
rentes, 5 têtes et 7 bosses, vous ne savez combien de têtes ni de bosses possède
chaque espèce… Dans ce cas, les coefficients devant  et  dans l’équation 
sont eux-aussi inconnus. Le problème ainsi énoncé n’est pas soluble. C’est
pourtant ce que cherche à résoudre la séparation aveugle de sources (SAS).

c d

c + d = 5 et 2c + d = 7 (1)

c d (1)
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Cette discipline, née au début des années 80 en France [28], cherche à
estimer un ensemble de  sources inconnues notées1  à partir de 
mélanges  de ces signaux, les paramètres de mélange des signaux sources
jusqu’aux capteurs étant eux-aussi inconnus2. En regroupant les sources et les
observations à l’instant  sous formes de vecteurs colonnes, notés respecti‐
vement  et , et en notant  l’opérateur de mélange inconnu, nous
obtenons la relation3 :

Plusieurs modèles — linéaires ou (post-)non-linéaires [46], [47] — ont été
proposés pour exprimer l’opérateur  [17]. Plus particulièrement, pour le type
de mélange le plus simple considéré dans la littérature, c.-à-d. les mélanges
linéaires instantanés, le problème de SAS s’écrit

où le paramètre  est le coefficient de contribution de la source  dans l’obser‐
vation . En supposant que les signaux soient discrétisés et que nous ayons 
échantillons de chaque observation, nous pouvons représenter les données
observées sous la forme d’une matrice  de taille . De même, on peut
représenter les signaux sources à estimer sous la forme d’une matrice  de
taille  et les coefficients de mélange sous la forme d’une matrice  de
taille . L’équation  s’écrit alors sous la forme :

Pour un modèle de mélange convolutif qui étend  (en remplaçant le para‐
mètre  par un filtre  et le produit par une convolution), il est encore
possible d’écrire le problème sous la forme  soit dans le domaine temporel
(dans ce cas, la matrice  est Toeplitz par bloc [12]) soit dans le domaine
fréquentiel (dans ce cas, pour chaque pulsation considérée, le problème de
SAS peut s’écrire sous la forme , voir [41]). Enfin, dans le cas où des non-
linéarités apparaissent dans les mélanges, une stratégie qu’on retrouve en
apprentissage de variété [54] et dans certaines méthodes de SAS [47] consiste
à supposer que ces non-linéarités peuvent être localement considérées comme

p sj(t) n

xi(t)

t

s(t) x(t) A

x(t) ≈ A (s(t)). (2)

A

xi(t) ≈
p

∑

j=1

aijsj(t), (3)

aij j

i m

X n × m

S

p × m A

n × p (3)

X ≈ A ⋅ S. (4)

(3)

aij aij(t)

(4)

A

(4)

1.  On adopte ici les notations lorsque le problème de SAS est lié à un problème audio. Les variables
dépendent alors du temps, d’où le choix de la variable . Cependant, le problème de SAS est générique
et peut notamment s’exprimer avec des variables multi-dimensionnelles.
2.  Cependant, on suppose connaître le modèle de mélange (mais pas les paramètres de ce modèle). De
plus, même si certains auteurs proposent de l’estimer [4], le nombre  de sources est généralement
connu lui-aussi.
3.  L’égalité dans l’équation  n’est pas stricte en raison de la présence de bruit, que nous ne modéli‐
sons pas dans cet article.

t

p

(2)
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linéaires. Un problème non-linéaire de SAS peut être résolu via plusieurs
problèmes linéaires de la forme .

Une hypothèse clé de la SAS réside dans la diversité de l’information. En
effet, en reprenant l’exemple du petit voisin en début d’article, s’il fournit le
nombre de têtes et de pattes du groupe4, les deux équations du système
seraient identiques à un facteur 4 prés, puisque chaque animal possède 4
pattes. En pratique, la diversité en SAS peut être par exemple spatiale (des
capteurs positionnés en des lieux différents collectent des mélanges avec des
contributions différentes des mêmes sources) ou être propre aux sources (par
exemple, des représentations parcimonieuses différentes [23]).

La SAS a intéressé un nombre important de chercheurs issus de différentes
communautés (traitement statistique du signal et des images, apprentissage,
etc.) et un nombre important d’applications comme l’audio, le bio-médical,
l’imagerie (hyperspectrale), les données bancaires ou l’analyse chimique
[17, chap. 16]. Dans cet article, nous ne rappelons pas seulement l’histoire de
cette discipline au cours du temps (nous renvoyons le lecteur à [28] pour
découvrir les travaux pionniers) mais nous la positionnons à l’aune des quan‐
tités de données disponibles. En effet, aujourd’hui , une partie de la commu‐
nauté a pris le virage de l’apprentissage profond, tirant parti de volumes de
données toujours plus grands pour entraîner des modèles complexes.

Cet article est structuré ainsi. La section « Au commencement : des données
éparses » introduit les approches historiques de SAS. Nous soulignons les liens
entre SAS et d’autres domaines, sous un chapeau commun d’analyse en
variables latentes, dans la section « De la SAS à l’analyse en variables laten‐
tes » puis le virage de l’apprentissage et l’apprentissage profond dans la
section  « Le virage de l’apprentissage (profond) ». Enfin, nous concluons et
discutons de l’avenir de la discipline dans la section « Conclusion et un peu de
futurologie Business  as  usual  ou prise en compte de limites ? »… en tenant
compte des contraintes environnementales et des contraintes de ressources.

Au commencement : des données éparses
Les débuts de la SAS coïncident avec le développement de méthodes d’analyse
en composantes indépendantes (ICA, pour Independent Component Analysis).
Celles-ci combinent les données observées  via un opérateur  de sorte que
les signaux en sortie de , notés

soient statistiquement indépendants. Si les signaux sources sont eux-même
statistiquement indépendants, alors ils sont égaux aux signaux de sortie, à
certaines ambiguïtés prés. Dans le cas d’un modèle de mélange linéaire

(4)

x(t) B

B

y(t) = B (x(t)) (5)

4.  On suppose qu’aucune espèce ne possède d’infirmité discriminante.
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instantané , les opérateurs  et  sont de simples matrices notées respecti‐
vement  et  et cette dernière est égale à la (pseudo-)inverse de , à une
permutation et un facteur d’échelle près. Les signaux de sortie s’écrivent alors

où  est une matrice diagonale et  est une matrice de permutation.
Les travaux pionniers en ICA ont porté sur l’identifiabilité de l’opérateur ,

pour des mélanges linéaires [16] et non-linéaires [26], ainsi que sur le dévelop‐
pement de méthodes pour réaliser cette tâche. Parmi les nombreux travaux
marquants, P. Comon a démontré dans [16] qu’il était possible de séparer des
signaux statistiquement indépendants à partir de signaux mélangés, sous
réserve qu’au plus une de ces sources soit gaussienne. Ces approches sont
non-supervisées et n’utilisent que les données observées pour estimer l’opé‐
rateur . A la fin des années 90, il est cependant compliqué d’avoir des jeux de
données réels et, afin d’organiser des comparaisons objectives de méthodes, la
communauté cherche à regrouper codes et jeux de données sur un unique site
web ICA Central et à échanger sur une liste de diffusion5.

Fig. 1. Nuage de points et paramètres de mélange (droites) pour un mélange
stéréo (n = 2) de p = 4 sources de parole. Chaque point en gris correspond à
la valeur du module de la transformée TF d’une observation en un point TF
donné par rapport à celui de l’autre observation (source [44]).

C’est à la même période que des hypothèses alternatives à l’indépendance
statistique ont été étudiées pour réaliser la SAS. D’une part, des méthodes

(4) A B

A B A

y(t) = B ⋅ x(t) ≈ B ⋅ A ⋅ s(t) ≈ Λ ⋅ P ⋅ s(t) (6)

Λ P

B

B

5.  Tous deux ont aujourd’hui disparu et ont été remplacés par un autre site (https://lva‑central
.irisa.fr/) et un groupe google (https://groups.google.com/g/lvalist).
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fondées sur la parcimonie ont été proposées. Elles s’appuient initialement sur
les propriétés de localité des signaux de parole et de musique dans le domaine
temps-fréquence (TF). Plus particulièrement, deux visions coexistent. D’un
côté, certains auteurs s’intéressent aux décompositions TF énergétiques et
proposent des approches de SAS qui s’inspirent des méthodes statistiques
d’ordre 2, voir [7]. Au contraire, une vaste majorité de chercheurs s’intéresse
au décompositions atomiques, comme la transformée de Fourier à court terme
par exemple [23]. Celles-ci présentent l’avantage d’être linéaires, transformant
un problème linéaire de SAS où les sources sont fortement recouvrantes entre
elles en un nouveau problème où les sources sont parcimonieuses et potentiel‐
lement disjointes dans le domaine transformé [62] (voir figure 1).

Compte tenu de la parcimonie des sources, les observations sont alors loca‐
lement [62], [2] de faible rang et il devient possible de résoudre les problèmes
sous-déterminés, c.-à-d. où le nombre  de sources est supérieur au nombre 
d’observations. Dans ce cas, il est nécessaire que le nombre de sources actives
soit (strictement) inférieur à  dans chaque point TF6. Ces approches fonc‐
tionnent en deux temps : les paramètres de mélange sont tout d’abord estimés
puis les sources sont reconstruites. Cette dernière étape est obtenue par
masquage temps-fréquence [62] ou en résolvant des problèmes localement
inversibles [56], mais cela se fait au prix de bruit musical perceptible pour
l’oreille humaine.

D’autre part, des approches fondées sur la positivité des signaux observés et
à estimer ont été proposées [32]. Ces méthodes, nommées NMF (pour Nonne‐
gative Matrix Factorization) consistent à résoudre l’équation  sous l’hypo‐
thèse que les matrices ,  et  sont à valeurs positives ou nulles. Appliquée à
un enregistrement audio, la NMF ne sépare pas directement les sources mais
cherche une approximation de faible rang d’un spectrogramme (c.-à-d. le
module de la transformée TF d’un enregistrement audio) de sorte qu’une
matrice facteur contienne les signatures fréquentielles de sons et l’autre les
différents coefficients d’activation temporelle de ces signatures (voir figure 2).
La phase est ensuite estimée par filtrage des signaux originaux. Dans le cas
de la SAS avec plusieurs observations, une étape intermédiaire consiste à
estimer quelles signatures fréquentielles et coefficients d’activations tempo‐
relles sont associés à quelles sources  [40]. De nombreuses extensions de la
NMF ont été proposées, notamment les décompositions tensorielles non-néga‐
tives qui étendent la NMF à des données de plus grande dimension [63].

p n

n

(4)

X A S

6.  Bien que proposées de manière indépendantes, ces méthodes partagent de nombreuses propriétés
des techniques de classification de sous-espaces [55].
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La NMF connaît depuis 25 ans un grand intérêt de la part des communautés
signal, image et apprentissage, bien au-delà de la SAS. Son développement
coïncide avec celui d’autres problèmes au formalisme proche.

De la SAS à l’analyse en variables latentes
L’expression  que nous avons énoncée en introduction n’est pas propre à la
SAS mais au contraire commune à de nombreux problèmes de traitement de
données (signal, image) et d’apprentissage statistique. En fonction de la
mesure  de distance7 entre  et le produit  et en fonction de
contraintes sur  ou , l’équation  permet de modéliser de nombreux
problèmes, comme on peut le voir sur le tableau 1. Tous ont en commun l’esti‐
mation de variables latentes ou cachées dans les données, avec des propriétés
diverses. Par ailleurs, ces méthodes ne sont pas nécessairement appliquées à
la SAS, d’où le nom d’analyse en variables latentes (LVA, pour Latent Variable
Analysis) que l’on retrouve de plus en plus souvent dans la communauté.
Enfin, ce type de problème intéresse à la fois les communautés en traitement
du signal et des images et en apprentissage statistique.

Pour illustrer ce phénomène, il est intéressant de remarquer l’évolution de
la conférence de SAS organisée pour la première fois à Aussois, en France, en
1999. Elle s’appelait alors ICA puisque historiquement, seules les méthodes
d’ICA permettaient de traiter le problème de SAS (pour rappel, les premières
méthodes de NMF et de SCA naissent entre 1999 et 2001). En 2010, la confé‐
rence devint LVA-ICA pour montrer l’ouverture de la communauté vers
l’analyse en variables latentes. En 2013 et 2014, la conférence fut remplacée
par une session spéciale de la conférence IEEE MLSP (Machine Learning for
Signal Processing), montrant le virage de la communauté vers l’apprentissage.

(4)

D(X,A ⋅ S) X A ⋅ S

A S (4)

7.  Les distances mises en avant dans le tableau 1 sont la norme de Frobenius, la norme  et la diver‐
gence de Kullback-Leibler respectivement notées ,  et .

ℓ1

∥ ⋅ ∥F ∥ ⋅ ∥1 KL(⋅, ⋅)

Fig. 2. Exemple de décomposition NMF sur un morceau joué au piano. La NMF permet de décompo‐
ser le contenu fréquentiel en 3 notes et la signature des marteaux (adapté de Nicolas Gillis [22]).
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Méthode Contrainte sur Contrainte sur 

SVD

-means sans

-medians sans

pLSI

NMF  ou

MMV sans parcimonie
structurée

CX colonnes de 
extraites de 

sans

NMF convexe colonnes de 
extraites de 

NMF convexe
robuste

colonnes de 
extraites de 

Table 1. Différents problèmes de factorisation matricielle (partiellement
adapté de [6], [14]).

Un des problèmes les plus célèbres d’analyse en variables latentes concerne
les systèmes de recommandation. Il s’agit en pratique d’inférer les données
d’une matrice partiellement observée. Popularisées par le concours organisé
par Netflix à la fin des années 2000, les approches fondées sur la factorisation
matricielle se sont montrées extrêmement bien adaptées pour gérer ce type de
problème [30]. En notant  et  les matrices de données et de poids (
valant 1 si  est connu et 0 sinon) et  l’opérateur de Hadamard8, cela revient
à résoudre

Une fois  et  estimées, les données manquantes de  peuvent être prédites
par le produit . Le problème  a aussi été rencontré pour d’autres
applications, comme par exemple l’étalonnage in situ de capteurs mobiles [19]
ou le dématriçage et le démélange conjoint d’images multispectrales [1].

D(X,A ⋅ S) A S

∥X − A ⋅ S∥2
F

ATA = I STS = Λ

k ∥X − A ⋅ S∥2
F

STS = I

sij = {0, 1}

k ∥X − A ⋅ S∥1 STS = I

sij = {0, 1}

KL(X,A ⋅ S) 𝟙T ⋅ A ⋅ 𝟙 = 1
aij ≥ 0

𝟙T ⋅ S = 𝟙

sij ≥ 0

∥X − A ⋅ S∥2
F

KL(X,A ⋅ S)
aij ≥ 0 sij ≥ 0

∥X − A ⋅ S∥2
F

∥X − A ⋅ S∥2
F

A

X

∥X − A ⋅ S∥2
F

A

X

sij ≥ 0

∥X − A ⋅ S∥1 A

X

sij ≥ 0

X W wij

xij ∘

W ∘ X ≈ W ∘ (A ⋅ S). (7)

A S X

A ⋅ S (7)

8.  Produit de matrices de mêmes dimensions, coefficient à coefficient.
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Le virage de l’apprentissage (profond)
Dès les années 1990-2000, les statisticiens et les spécialistes de traitement du
signal et des images s’intéressent aux approximations parcimonieuses. Elles
consistent à expliquer des données à partir d’un nombre réduit d’atomes
contenus dans un dictionnaire. Les années 90 voient l’essor de dictionnaires
fixes, tels que les transformées en ondelette. Mais rapidement, l’idée d’ap‐
prendre des atomes à partir de jeux de données émerge. De nombreuses
applications voient le jour, comme la compression ou la restauration de
signaux (déconvolution, débruitage) [20]. L’apprentissage de dictionnaire peut
être modélisé sous la forme   — avec une matrice  potentiellement de très
grande taille — et l’hypothèse de parcimonie est traitée sous la forme d’une
pénalisation de la norme  d’une matrice [36]  : à partir d’une collection de
données de références organisées sous forme d’une matrice , on apprend les
atomes dans la matrice9  et les coefficients d’activation dans une matrice
creuse . C’est à cette période que la quantité de données disponibles pour
l’apprentissage explose, certains auteurs parlant même de déluge de données
[5]. De nombreuses stratégies sont alors proposées : calculs distribués [34], en
ligne [36] ou comprimés [60].

Dans le domaine audio, la NMF va grandement bénéficier de cette stratégie
d’apprentissage supervisé : en appliquant la NMF sous contrainte de parci‐
monie sur des spectrogrammes de signaux de référence (c.-à-d. des signaux
sources non-mélangés), il est possible d’apprendre des signatures fréquen‐
tielles qui seront figées dans un des facteurs matriciels de la NMF dédiée à la
SAS [50]. Au début des années 2010, lorsque les approches d’apprentissage
profond émergent [13], une partie de la communauté SAS bascule vers ce
formalisme, en remplaçant la NMF par des réseaux de neurones profonds [38].
Cette communauté se regroupe en créant sa propre liste10 Machine Listening
en 2012. Aujourd’hui, de très nombreuses méthodes utilisant différentes archi‐
tectures de réseaux ont été proposées [48], [59].

Pour accompagner ce changement de paradigme, il est intéressant de voir
l’évolution des jeux de données durant cette période. En effet, dès le milieu
des années 2000, des concours ou des campagnes d’évaluation de méthodes de
SAS sont organisées : Speech Separation Challenge du réseau PASCAL en
200611, concours de méthodes de SAS pour des mélanges convolutifs lors de la
conférence MLSP en 200712 et surtout les campagnes d’évaluation lors des
conférences ICA / LVA-ICA (SASSEC en 2007, SiSEC entre 2008 et 2018) [57].

(4) X

ℓ1

X

A

S

9.  En transposant , les rôles des matrices  et  peuvent être permutés.
10.  Voir https://groups.google.com/g/machinelistening.
11.  Voir l’archive web : https://web.archive.org/web/20090101151757/http://www.dcs.shef.ac.uk/
~martin/SpeechSeparationChallenge.htm.
12.  Voir l’archive web : https://web.archive.org/web/20070530031451/https://mlsp2007.conwiz.dk
/index.php?id=43.

X A S
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Lorsqu’on s’intéresse au volume de signaux musicaux enregistrés en studio, la
communauté proposait seulement 2 jeux de données pour l’entraînement (et 2
pour le test) en 200813, contre 100 jeux pour l’entraînement (et 50 pour le
test) dix ans plus tard14.

A l’image des challenges CHiME15 — qui ont pris la suite du challenge de
SAS du réseau PASCAL tout en élargissant son périmètre au traitement de la
parole dans des environnements divers (avec, pour chaque tâche de chaque
challenge, plusieurs heures de données d’entraînement) — une tendance
actuelle consiste à développer des outils d’intelligence artificielle qui réalisent
plusieurs tâches, par exemple la segmentation, la séparation et la trans‐
cription automatique de la parole, à l’aide par exemple de modèles de langage
de grande dimension [24]. Une autre tendance cherche à à fournir une alter‐
native explicable aux réseaux profonds qui fonctionnent comme des boîtes
noires logicielles. Parmi ces alternatives, l’unrolling s’appuie sur des outils
classiques en traitement du signal et des images tels que la NMF [37].

Conclusion et un peu de futurologie
Business as usual ou prise en compte de limites ?

Dans cet article, nous avons revisité l’histoire de la SAS au regard des
volumes de données disponibles. Pour illustrer ce point de vue, nous avons
choisi le domaine audio comme champ applicatif mais notre analyse reste
vraie dans d’autres domaines où la SAS est très étudiée, par exemple le démé‐
lange hyperspectral en télédétection (où les approches historiques [10] ont en
partie laissé la place aux méthodes d’apprentissage profond  [8]). Nous
proposons maintenant d’esquisser quelques perspectives à moyen terme,
compte tenu des contraintes de ressources (matières première, énergie) qui
vont impacter l’humanité.

Malgré son intérêt pour, par exemple, l’optimisation de processus industriels
ou agricoles ou le développement de nouveaux médicaments, l’IA nécessite des
besoins toujours plus importants en données et en capacité de calcul, et donc en
énergie. Ainsi, en prenant l’exemple des modèles génératifs, le seul entraî‐
nement du modèle GPT-3 nécessiterait plus de 400 ans de calculs sur un ordi‐
nateur de bureau et produirait 552 tonnes équivalent-carbone de CO  [42]. Les
auteurs du rapport [49] prédisaient dès 2015 que la consommation énergétique
mondiale du secteur informatique pourrait dépasser la capacité mondiale de
production d’énergie disponible à l’horizon 2040–2050… Des études plus
récentes [21] confirment cette tendance. Même si des efforts réels ont été

2

13.  http://sisec2008.wiki.irisa.fr/tiki‑index165d.html?
page=Professionally+produced+music+recordings.
14.  Voir : https://sisec.inria.fr/2018‑professionally‑produced‑music‑recordings/.
15.  Voir https://www.chimechallenge.org/.



158 — M. Puigt 1024, le bulletin de la SIF

réalisés — par exemple pour optimiser les data centers — l’effet rebond, c.-à-d.
l’accroissement des usages rendu possible par l’amélioration de l’efficacité éner‐
gétique, en annule tout bénéfice [27]. De plus, de nombreux défis environne‐
mentaux attendent le monde, notamment le réchauffement climatique et la
transition énergétique (ne serait-ce que pour remplacer les énergies fossiles par
des énergies bas carbone). Cette transition passe aujourd’hui par un usage
croissant de métaux, dont les concentrations dans les mines diminuent signifi‐
cativement depuis plusieurs décennies [51]. Dans un monde aux limites finies,
une croissance infinie des usages de ressources n’est pas possible.

On peut dès lors se demander s’il est vraiment opportun de continuer à
développer tous azimuts des méthodes toujours plus complexes pour un
nombre toujours plus important d’applications. Au contraire, peut-être
devrions-nous collectivement faire preuve de techno-discernement [9], c.-à-d.
corréler l’usage de solutions informatiques énergivores à la valeur ajoutée
sociétale ou environnementale qu’elles produisent. La définition du périmètre
de cette valeur ajoutée est loin d’être simple, et même si un consensus se déga‐
geait autour de certaines thématiques, nous devrions probablement arrêter de
faire mieux quoi qu’il en coûte mais chercher à faire (presque) aussi bien
qu’aujourd’hui avec un usage de plus en plus réduit de ressources. Cette
approche nécessite de prendre en compte toutes les externalités négatives
liées aux usages numériques (par exemple, l’usage de l’eau [33] ou le coût
énergétique [31]) et probablement changer certains paradigmes. Nous souli‐
gnons quelques pistes ci-dessous.

Changer le hardware
Le silicium, c.-à-d. le matériau de base des transistors et des circuits inté‐
grés, a non-seulement permis la prospérité de la Silicon Valley mais aussi le
développement de l’informatique moderne. Cependant, de nombreuses alter‐
natives à l’ordinateur personnel tels que nous le concevons aujourd’hui
existent : sans remonter jusqu’aux calculateurs mécaniques de Pascal et sans
parler d’informatique quantique, les calculateurs analogiques [11], [53] ont
permis d’effectuer des calculs scientifiques durant une grande partie du xx
siècle. Compte tenu de la fin de la loi de Moore (la vitesse de calcul des
processeurs a arrêté de doubler tous les deux ans)  [52] et de leur frugalité
énergétique, on s’intéresse à nouveau à ces hardwares aujourd’hui. Certains
auteurs ont ainsi proposé d’hybrider calculateurs photoniques et numériques
(CPU / GPU) [25] quand d’autres développent des calculateurs purement
analogiques pour l’IA [39]. Or, dès les débuts de la SAS, des implémentations
matérielles temps-réel de l’ICA ont été proposées [29] et des travaux conti‐
nuent en ce sens avec ces nouveaux hardwares [35]. De plus, ces nouveaux
calculateurs pourraient amener à développer de nouveaux paradigmes pour
l’apprentissage ou la SAS [61].

e
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Changer de critères de performance
Compte tenu de la diversité des méthodes de SAS, il peut être intéressant de
proposer de nouveaux critères de performance. En effet, on peut comparer des
méthodes similaires en travaillant avec un budget de calcul donné [18], [60] ou
comparer des méthodes d’apprentissages en mettant en regard leurs perfor‐
mances et leur complexité. Certains auteurs suggèrent ainsi d’intégrer
d’autres mesures comme le coût carbone des calculs [31]. Mais comment
comparer de manière équitable des méthodes statistiques non-supervisées,
comme l’ICA, pouvant converger en quelques dizaines de secondes sur la CPU
d’un ordinateur personnel, avec des approches d’apprentissage profond —
probablement plus performantes au sens des mesures objectives utilisées en
SAS [58] — mais ayant nécessité des journées d’entraînement sur des
serveurs GPU dédiés ? Il nous semble nécessaire de réfléchir à de nouvelles
mesures de performance objectives qui tiendraient compte du coût énergétique
et environnemental.

Analyser le besoin et proposer des solutions adaptées
Comme nous l’avons indiqué précédemment, il n’est pas forcément nécessaire
de développer des modèles coûteux pour résoudre une tâche donnée. La
mission Planck de l’ESA nous permet d’illustrer ce propos : afin d’analyser le
fond diffus cosmologique, c.-à-d. un rayonnement électromagnétique fossile
datant d’environ 380 000 ans après le Big Bang, plusieurs équipes internatio‐
nales ont proposé des approches non-supervisées ou supervisées de séparation
de sources. Or, la carte de ce fond diffus cosmologique, qui a fait la une du
New York Times en 2013, fut obtenue avec une approche aveugle d’ICA
proposée par J.-F. Cardoso [3].

Plus récemment, nos travaux sur les signaux audios issus de boîtes noires
aéronautiques [45] ont aussi cherché à ne pas aller vers des modèles coûteux.
Lors d’un incident ou d’un accident, le Bureau d’enquêtes et d’analyse pour la
sécurité de l’aviation civile (BEA) exploite les données issues des deux boîtes
noires des avions pour en comprendre les causes. Une de ces boîtes est dédiée
à l’ensemble des activités sonores captées dans le cockpit (d’où son nom de
CVR, pour cockpit voice recorder) et est transcrite par un analyste audio pour
les besoins de l’enquête de sécurité. Or, lors d’un incident, la superposition de
nombreuses sources sonores (parole des pilotes, radio, alarmes, voix robotique
du cockpit) dans le CVR rend très difficile cette tâche. La SAS apparaît alors
comme un outil intéressant pour faciliter l’enquête des analystes. Cependant,
le BEA ne souhaite pas utiliser des approches d’apprentissage profond dont
les performances dépendent de la qualité de la phase d’entraînement. Par
ailleurs, ces méthodes modernes ont plutôt cherché à rendre les sorties de
SAS plus plaisantes à l’écoute, ce qui n’est pas forcément nécessaire pour
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transcrire des signaux de parole. Aussi, nous avons plutôt cherché à recons‐
truire le modèle de mélange par rétro-ingénierie du CVR avant de mesurer la
qualité de l’apport que des approches classiques de SAS (méthodes parcimo‐
nieuses et NMF) peuvent fournir à l’analyste audio [45]. De manière intéres‐
sante, on note que les approches testées ne fournissent pas les mêmes perfor‐
mances en fonction des mélanges considérés (mélange pilote / pilote vs
mélange pilote / radio) et qu’en permettant à l’analyste d’écouter les sorties
fournies par plusieurs méthodes de SAS (chacune ne nécessitant que quelques
dizaines de secondes de calculs sur un ordinateur personnel), ce dernier
réussit à transcrire une proportion significative de segments de parole initia‐
lement inintelligibles (44% des segments pilote / pilote et 66% des segments
pilote / radio). Ces premiers résultats nous poussent à développer de nouvelles
approches qui soient plus performantes tout en restant utilisables sur un
simple ordinateur personnel.

Fig. 3. Carte Freeduino de Jiří Praus (source [43]).

S’engager dans une démarche low-tech
La low-tech désigne une catégorie de techniques qui combinent durabilité,
simplicité, résilience et facilité d’appropriation [9]. Cette catégorie semble
donc complètement antagoniste avec la SAS ou toute autre discipline informa‐
tique. En pratique, on peut cependant se questionner sur le périmètre de la
low-tech. Est-ce qu’une carte Arduino Uno facilement clonable (voir figure 3)
— puisque ses plans et ses codes sont libres, et puisque les pièces nécessaires
à sa fabrication sont disponibles et récupérables en très grande quantité — ne
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pourrait pas être vue comme une centrale d’acquisition low-tech ? Pour les
mêmes raisons, ne pourrait-on pas considérer un (rack de) Raspberry Pi
comme une version low-tech de super-calculateur ? L’énergie pour alimenter
un tel système (plusieurs Raspberry Pi et cartes Arduino) est sans commune
mesure avec un data center moderne. Dans le cadre d’un calculateur universi‐
taire low-tech, on pourrait imaginer un système alimenté par énergie renouve‐
lable (voire boosté 1 h par jour, par exemple en faisant pédaler des étudiants
en STAPS sur des vélos semblables à ceux utilisés pour recharger des smart‐
phones dans les lieux publics). Cependant, même s’il est possible de déployer
des modèles préentraînés sur de tels systèmes [15], à quel point est-il possible
de réaliser aussi l’entraînement avec sur des données spécifiques ? Et quels
volumes de données pourraient être stockés sur de tels systèmes low-cost ?
Alors que nous empruntons une trajectoire opposée, et compte tenu des
contraintes de ressources qui pèsent sur notre planète, c’est une voie qui nous
semble pertinente à explorer.
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