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Introduction Générale

La discipline du traitement de signal se distingue par la nature de données à traiter
dans ce cadre : signal. Le signal est le support de l'information et le moyen de commu-
nication entre les hommes. Il est, dans la plupart des cas, mesuré par des capteurs et
issu de notre environnement physique réel : ondes sonores, vibrations sismiques, images
visuelles, . . .

Avec l'apparition des ordinateurs vers les années 60, le traitement de signal, dont les
premières applications reviennent à la première décennie du 19 ième siècle, connaît une
nouvelle variante : le traitement numérique du signal (ou DSP, pour : Digital Signal
Processing). Par la suite, le traitement de signal reconnaît un grand développement qui
continue jusqu'à l'heure actuelle. Tous les outils mathématiques, algorithmiques calcula-
toires utilisés en DSP ont conduit à une révolution technologique dans plusieurs domaines
d'applications : reconnaissance de parole, rehaussement d'images, télécommunication, . . .

Le DSP a pour vocation d'extraire l'information véhiculée par le signal. Ceci s'appuie
sur la connaissance soit du signal, soit du système, soit des deux. Les systèmes digitaux
sont, de nos jours, très utilisés dans l'enregistrement et l'analyse audio (musique moderne,
studios de �lms vidéo, . . .). Ces systèmes de traitement audio voient en leur entrée,
selon le cas, un ou plusieurs signaux. Cependant, l'environnement externe impose à ces
derniers, une transformation au cours de leur propagation aux DSP et également une
superposition avec d'autres signaux de l'environnement. Un cas typique de tels systèmes
se trouve dans les organes auditifs de l'être humain. En e�et, l'être humain est capable
de focaliser, dans le mélange provenant de son environnement, sur une des sources de
signal qu'il reçoit à son oreille. Dans le cas d'une faiblesse de cet organe, tel que chez les
malentendants, un DSP fait améliorer les performances.

Dans cet objectif, plusieurs travaux ont été menés en traitement de signal et plus
précisément en séparation de sources : "blind separation of statics/dynamics acoustically-
mixed sounds" [109, 14, 108, 76] (voir également [60, page 446]). Dans le cadre de cette
thèse nous étudierons le problème de séparation de mélanges convolutifs de sources ; en
particulier, des sources auditives.

Le problème de séparation de sources consiste à retrouver des signaux utiles provenant
de di�érentes sources (par abus de langage on dit : signaux sources), qui ont été �ltrées
et additionnées (i.e. mélangées) en se propageant vers un ensemble de capteurs. Ce
problème se rencontre dans plusieurs applications [70, 71, 36, 3] : radio-communication,
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séparation des signaux sismiques, monitorage des réacteurs nucléaires, surveillance des
aéroports, signaux biomédicaux, rehaussement de la parole, . . .

La propagation des signaux à séparer, de leurs sources productrices aux capteurs
de mesure, a été initialement modélisée par les premiers fondateurs de cette nouvelle
discipline à base d'un produit mathématique simple. Ceci correspond au cas appelé
"instantané" de la séparation de sources. Plus tard, il s'est avéré que cette modélisation
ne convenait pas à toutes les situations rencontrées dans la pratique. C'est pourquoi, des
modélisations plus réalistes ont été proposées. L'une de ces modélisation interprète le
phénomène de propagation comme une opération de �ltrage, c'est-à-dire qu'elle suppose
que l'environnement est caractérisé par une fonction mathématique dépendante du temps
et réalise une opération plus complexe, qui est un produit de convolution, a�n d'engendrer
les mélanges dits convolutifs. Ceci correspond au cas plus intéressant de la séparation de
sources appelé "convolutifs".

L'application qui nous intéresse est la séparation aveugle de mélanges convolutifs de
sources non stationnaires (acoustiques).

• Dans le premier chapitre, nous présenterons le problème de séparation
de sources en expliquant son principe, en donnant son modèle mathé-
matique et en citant quelques exemples d'application de la séparation
de sources.

• Dans le deuxième chapitre, en faisant un état de l'art sur quelques mé-
thodes de séparation de sources, nous allons présenter les principales
idées utilisées pour résoudre ce problème ; nous évoquerons, essentielle-
ment, les méthodes basées sur les statistiques d'ordre 2 et dédiées au
cas convolutif.

• En deux parties, dans le chapitre suivant, nous présenterons notre contri-
bution à la séparation de sources :
� en premier, nous traiterons le cas des mélanges convolutifs sans bruit
additif, où nous décrirons notre approche et verrons comment nous
obtenons la séparation en exploitant la nonstationnarité intrinsèque
des signaux sources. Nous nous focaliserons sur le problème d'am-
biguïté, résultant de la séparation. Nous proposerons des nouvelles
techniques, pour éliminer l'ambiguïté et mettre au point l'approche
développée.

� ensuite, nous nous placerons dans une situation plus complexe où
nous considérons la présence d'un bruit additif sur les capteurs. Pour
accomplir la séparation dans ce contexte, nous proposerons une mé-
thode du maximum de vraisemblance. À partir de la modélisation
mathématique de cette situation, la vraisemblance des paramètres
de ce modèle est formulée et un algorithme itératif est utilisé pour
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son estimation. L'algorithme utilisé, est basé sur la technique `EM'
(Expectation-Maximization).

• le dernier chapitre aura pour objectif, la présentation des résultats de
la simulation avec des jeux de données réelles, ainsi que la mesure de
performance, dans les deux cas sans et avec bruit.

• en�n, nous terminerons ce manuscrit par une conclusion générale et des
perspectives.
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Chapitre 1

La Séparation de Sources

1.1 Principe

Le plus souvent dans notre environnement, plusieurs sources de signal (point de
départ) émettent dans cet environnement des signaux1 qui, en se propageant vers un
point d'arrivée2, subissent une transformation par le milieu de propagation et s'associent
pour composer des mélanges complexes.

Un des exemples concrets où l'on rencontre ce phénomène, est celui qui se passe quo-
tidiennement chez l'être humain quand il reçoit à son oreille, les di�érents sons (signaux)
qui se trouvent dans son environnement. En réalité, l'être humain reçoit un mélange des
sources de l'environnement. Il est capable, par ses organes, de séparer la source d'intérêt
des mélanges.

Typiquement, on retrouve ce problème en traitement de signal sous le thème de sépa-
ration de sources. La séparation de sources, dans son principe, a pour objectif de discerner
les sources qui se trouvent dans un ensemble de mélanges, sans aucune connaissance a
priori sauf une hypothèse sur les liens statistiques entre les sources3.

1.2 Applications

Depuis sa naissance jusqu'à aujourd'hui [59], la séparation de sources est l'objet de
développements accrus étant donné l'intérêt qu'elle présente dans plusieurs situations et
dans di�érentes applications. Dans ce paragraphe, nous essaierons d'énumérer quelques
applications de séparation de sources (pour un aperçu plus exhaustif, voir par exemple
[41, pages 177-212],[71, 3] et pour les applications industrielles voir [42]) :

• Dans leur travail [108], Westner et Bove utilisent la séparation de sources
dans une application de salles acoustiques. Ils adoptent un critère d'info-

1par abus de langage, on appelle ces signaux : sources.
2en général, ce dernier est un capteur placé géographiquement dans l'environnement.
3cette hypothèse est l'indépendance mutuelle des sources.
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max qu'ils trouvent, comparé à d'autres, le mieux adapté à un tel cas
de séparation de sources.

• Quant à Mitianoudis [76], il s'en sert pour séparer des signaux audio.
Il réalise la séparation dans le plan temps-fréquence et il propose une
solution au problème de permutation. En�n, pour valider son travail, il
compare sa méthode à trois autres méthodes en se basant sur un simple
critère d'évaluation.

• Mansour [70], avec la séparation de sources, traite le cas des signaux de
paroles qui sont intrinsèquement non stationnaires4. Il considère un cas
simple où les sources se propagent de la même façon (cas de mélanges
instantanés5). La séparation de sources est e�ectuée au 2nd ordre et le
papier compare trois méthodes de séparation.

• En électrotechnique, la séparation de sources a aussi été utilisée ; Cap-
devielle et al. [25], Fabry [46] et Gelle et al. [53] l'ont appliquée aux
machines tournantes.

• Un autre domaine de séparation de sources est la télécommunication.
J. M. F. Xavier [111] adopte une modélisation de SdS6 pour les GSM
MIMO à architecture SDMA.

• En biomédecine, pour l'ECG par exemple, une étude récente basée sur
la SdS a été développée dans [50]. Par ailleurs, Deville [43] présente
un panorama des applications biomédicales des méthodes de séparation
aveugle de sources des signaux ECG, MEG et EEG. Nous retrouvons
dans cet article la présentation d'une étude où la SdS est considérée
pour traiter le problème d'analyse du contrôle du c÷ur par le système
nerveux autonome, dont les anomalies jouent un rôle important dans de
nombreuses situations physiopathologiques.

• En rehaussement de parole, W. Bobillet et al. [17] utilisent également la
séparation de sources ; ils prennent en compte le bruit (coloré additif)
et essaient de le supprimer via cette approche. Dans leur modèle, la
propagation est représentée par un �ltre RIF et la séparation est réalisée
au 2nd ordre avec une diagonalisation conjointe, en procédant par des
blocs.

• Un domaine nouveau et prometteur dans lequel la SdS intervient (voir
[63]) est l'interface machine/homme.

4pour la dé�nition de la nonstationnarité voir [68, pages 78-79].
5nous dé�nissons dans le paragraphe suivant, le type de mélanges qu'il peut y avoir en SdS.
6toutes les abréviations sont dé�nies dans la page xiii.
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• Bentoumi et ses collaborateurs ont appliqué concrètement la SdS pour
détecter et classi�er les défauts dans les rails de chemin de fer [13].

• Dans une application réelle de radar, Ebihara [45] a implémenté l'al-
gorithme de Belouchrani et Amin [9] pour séparer les signaux radar.
Il conclut, à l'aide d'expériences et de simulations, que la séparation
de sources accomplit cette tâche avec succès, alors que la méthode de
traitement de signal conventionnellement utilisée pour cela échoue.

• En astronomie et en traitement d'images astronomiques, la séparation
de sources a été employée par Nuzillard [83].

• Dans son système optique, composé de microprocesseur, d'une électro-
nique de puissance (50W) et d'une antenne travaillant à 10GHz, Smith
[97] et al. ont implémenté et utilisé une approche adaptative de sépara-
tion de sources.

• Un autre domaine où l'on retrouve également la séparation de sources,
est la prospection sismique. Le Bihan et al. [15] l'utilisent a�n de séparer
les ondes sismiques provenant des capteurs multicomposantes.

1.3 Modélisation mathématique et séparation

Comme nous l'avons expliqué dans l'introduction, les signaux sources7 se propagent
dans un environnement (voir la �gure 1.1). Ce dernier implique une transformation des
signaux qui est supposée linéaire8, i.e. possédant les caractéristiques d'additivité et d'ho-
mogénéité, et aussi invariante dans le temps9. Dans cet environnement les sources seront
transformées puis superposées, construisant ainsi les mélanges que nous recevons sur les
capteurs. MélangesSour
es environnementdepropagation

Fig. 1.1 � phénomène de mélanges de signaux

En se plaçant au niveau des capteurs, nous allons observer des mélanges complexes
des sources de départ. De plus, si nous ne connaissons rien a priori ni sur les sources
d'origine, ni rien sur le canal de propagation10, comment allons nous discerner les signaux
d'origine pour retrouver les composantes des mélanges ?

7supposés, statistiquement, mutuellement indépendants.
8on se place dans le cas simple de séparation de sources.
9une dé�nition complète des SLIT peut être trouvée dans [75].
10d'où le mot "aveugle" dans BSS (Blind Source Separation).
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1.3.1 Modèles de mélange de sources

A�n de modéliser le phénomène de propagation (mélanges)11 des sources, nous allons
noter les signaux mélanges : xi(t) (pour i = 1, . . . , p) et les signaux sources : sj(t) (pour
j = 1, . . . , r), où t est la variable temps indiquant l'évolution temporelle des r signaux
sources et des p signaux mélanges. Schématiquement, le phénomène se présente comme
suit12 :

h21

h22

h2r

+

+ Mélange 2
h11

h12

h1r

+

+ Mélange 1

hp1

hp2

hpr

+

+ Mélange p

Entrée (sour
es) Canal de propagation Sortie (mélanges)

Sour
e 1Sour
e 2Sour
e r

Fig. 1.2 � schéma de propagation et de mélange

On note que les fonctions hij(t) (t variable du temps) dé�nissent les opérations de
transformation réalisées par le canal de propagation, respectivement, sur la source j se
propageant vers le capteur i.

11nous appelons le modèle correspondant : modèle de mélange.
12on observe p mélanges tq : p ≥ r (p > r correspond au cas surdéterminé de la SdS [60]).
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Ainsi, sous l'hypothèse de linéarité13 de l'environnement, la transformation subie par
les sources dans le canal de propagation sera dé�nie par l'opération de convolution ; en
d'autres termes, cette transformation n'est autre qu'une opération de �ltrage linéaire des
signaux sources par les �ltres à réponse impulsionnelle hij(t)14. En�n, à chaque capteur
nous mesurons un signal mélange qui est égal à la somme des �ltrées des sources sur
ce capteur (voir la �gure 1.2). Plus formellement, nous écrivons le mélange xi(t) comme
suit :

xi(t) =
r∑
j=1

(hij ∗ sj) (t)

=
r∑
j=1

(∫ +∞

−∞
hij(τ)sj(t− τ)dτ

) (1.1)

Dans le cadre d'un traitement numérique aux ordinateurs15, nous considérons donc,
la version discrète de notre modélisation mathématique, dans laquelle les signaux sont à
variable de temps discrète n (échantillons temporels) :

xi(n) =
r∑
j=1

(hij ∗ sj) (n)

=
r∑
j=1

(
+∞∑

k=−∞

hij(k)sj(n− k)

)

=
+∞∑

k=−∞

r∑
j=1

hij(k)sj(n− k)

(1.2)

En faisant un rangement, en vecteurs, des sources et des �ltres (respectivement dans
s, h̃i), nous aboutissons à la simple écriture vectorielle de l'équation (1.2) :

xi(n) =
+∞∑

k=−∞

h̃Ti (k)s(n− k) (1.3)

En pratique, les �ltres hij(n) sont des séquences �nies de taille m. Ainsi :

xi(n) =
m−1∑
k=0

h̃Ti (k)s(n− k) = (h̃Ti ∗ s)(n) (1.4)

En�n pour obtenir le modèle de mélange, c'est-à-dire l'écriture formelle qui prend en
13dans le cas non linéaire, nous disons uniquement, que les mélanges sont reliés aux sources par une

fonction f non linéaire : x = f(s).
14pour une dé�nition complète de la convolution et du �ltrage voir, par exemple, [98].
15typiquement, les signaux continus sont soit échantillonnés directement pour un traitement numérique

(sous condition de respecter le théorème de Shannon), soit sur-échantillonnés pour une simulation sur
ordinateur [98].
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compte l'ensemble des signaux mélanges, nous considérons le vecteur des mélanges x et
la matrice des �ltres H16. Le modèle de mélange sera donné par :

x(n) =
m−1∑
k=0

H(k)s(n− k) = (H ∗ s)(n) (1.5)

1.3.1.1 Une autre écriture du modèle
Le même modèle de mélange peut être écrit sous une autre forme équivalente à celle

donnée dans la section 1.3.1. Comme dans la thèse de Belouchrani [7], en considérant
les vecteurs hj(n) qui contiennent, dans l'ordre, les éléments de la colonne j se trouvant
dans la matrice H et en considérant les signaux sources sj(n), le modèle de mélange peut
être formulé comme suit17 :

x(n) =
r∑
j=1

m−1∑
k=0

hj(k)sj(n− k) =
r∑
j=1

(sj ∗ hj)(n) (1.6)

1.3.1.2 Environnement bruité
En cas de présence de bruit dans l'environnement, un bruit bi(n) vient se superposer

sur chaque capteur i (i = 1 . . . , p). En rassemblant ces signaux bruits dans un vecteur
b(n), le modèle mathématique de mélange relatif à cette situation s'écrit comme suit :

x(n) = (H ∗ s)(n) + b(n) (1.7)

Dans ce qui suit, pour des raisons de simpli�cation, nous considérons le cas non bruité
de la séparation de sources et celui dont le nombre de sources est égale au nombre de
capteurs.

1.3.1.3 Type de mélange : convolutif ou instantané
Le modèle de mélange exprimé dans le domaine temporel par l'équation (1.5), re-

présente le cas général où les �ltres de mélange exprimés par la matrice des �ltres (ou
matrice de mélange) H(n), ont des coe�cients non nuls en plusieurs instants n. Dans ce
cas, les échantillons des sources se convolueront aux �ltres pour donner les signaux qui
sont des mélanges convolutifs de sources.

Dans certains cas, ce modèle peut être plus simple. En e�et, quand les réponses
impulsionnelles des �ltres de propagation, exprimées par la matrice H(n), sont toujours

16chaque ligne de cette matrice contient, dans l'ordre des sources, tous les �ltres relatifs à {1 cap-
teur/toutes les sources} et chaque colonne contient, dans l'ordre des capteurs, tous les �ltres relatifs à
{1 source/tous les capteurs}.

17pour des raisons de clarté, cette forme sera adoptée dans la section 1.3.4.
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nulles sauf à l'instant d'indice n = 0, les signaux mélanges seront instantanément établis.
C'est pourquoi on dit dans ce cas qu'il y a unmélange instantané des sources18. Le modèle
de mélange devient plus simplement :

x(n) = H(0)s(n) (1.8)

ou bien sous la deuxième forme (1.6) :

x(n) =
r∑
j=1

sj(n)hj(0) (1.9)

On note que chaque cas, convolutif ou instantané, modélise des situations bien précises
qu'on retrouve dans la pratique.

1.3.2 Idée de séparation
Sous sa forme matricielle (équation (1.5)), le mélange des signaux sources sj(n) com-

posant les signaux capteurs xi(n), qu'on appelle aussi système de transfert, peut être mis
en schémas-blocs (général) comme suit :

- -H(n) x(n)s(n)

Fig. 1.3 � système de transfert

L'idée de séparation résolvant ce problème, consiste à estimer un système inverse19 à
H(n), de sorte que l'application des signaux capteurs à ce dernier, fournisse les signaux
sources recherchés20. Le schéma global de séparation de sources peut être, ainsi, tracé
comme suit :

- -H(n)
x(n)

s(n) -G(n) y(n)

Fig. 1.4 � schéma de séparation (système global)

18par abus de langage, on dit également, mélanges instantanés (tout court) ou modèle instantané et
pareil pour le cas convolutif (mélanges convolutifs / modèle convolutif).

19on dit, également, matrice séparante ou de séparation.
20les estimés des signaux sources sont notés yj(n).
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1.3.3 Hypothèses de base, indépendance et statistiques utilisées
1.3.3.1 Hypothèses

A�n d'accomplir la séparation des signaux, décrite dans les sections précédentes, nous
résumons dans ce paragraphe les hypothèses sur lesquelles la séparation de sources est
basée :
hypothèses sur les sources :
h1 : presque toutes les procédures de séparation aveugle de sources supposent que, sta-

tistiquement, les sources sont mutuellement indépendantes21.
h2 : De plus, dans le cas d'un processus i.i.d., au plus une source peut être gaussienne.

Comon [35] (voir aussi [23]) démontre ce théorème dans le cas instantané (�ltre
de mélange constant) en utilisant les travaux de Cramer (1936) et de Darmois
(1953). En e�et, minimiser la dépendance, c'est minimiser la corrélation tout en
maximisant la non gaussianité [27].

hypothèses sur l'environnement de propagation et les mélanges :
h3 : la plupart des méthodes de séparation de sources traitent le cas linéaire d'environ-

nement de propagation et, ainsi, de mélanges.
h4 : en général, on suppose que le nombre de sources r est égal au nombre de capteurs

p. Certaines méthodes traitent le cas particulier p < r.

1.3.3.2 Indépendance
Comme nous l'avons mentionné dans le précédent paragraphe et aux sections précé-

dentes, la plupart des procédures de séparation aveugle de sources suppose l'hypothèse
h1. Pour cela, di�érents critères de dépendance peuvent être trouvés dans la littérature
(voir par exemple [41, pages 17-42], [68, 71, 26]). Nous résumons, dans ce qui suit, ces
concepts de mesure de dépendance statistique :
• moments et cumulants : issus de la deuxième fonction caractéristique, notée :

Ψu(v)22, les cumulants (d'ordre q) de la variable aléatoire u sont dé�nis [68, 72,
chapitre 1] par :

Cumq(u) = (−j)q d
qΨu(v)

dvq

∣∣∣∣
v=0

(1.10)

On montre (voir par exemple [41, pages 20-21]) que les cumulants sont adaptés à
indiquer la dépendance entre les variables ui : i = 1, . . . , p du vecteur u. En e�et,
l'indépendance revient à avoir tous les cumulants croisés égaux à zéro23.

21par dé�nition, deux variables aléatoires sont indépendantes lorsque leur densité de probabilité est
égale au produit de leurs densités marginales.

22par transformation de Fourier de la distribution de la variable aléatoire u, nous dé�nissons la
première fonction caractéristique Φu(v) = E[exp(iuv)], et la seconde par Ψu(v) = ln (Φu(v)).

23en pratique, on se contente des ordres faibles des cumulants (2 à 4 en général).
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En réalité, il est impossible d'utiliser les cumulants pour mesurer la dépendance
dans le sens absolu, car cela demande d'inspecter une in�nité de cumulants. C'est
pourquoi, d'autres mesures de dépendance ont été développées.

• divergence de Kullback-Leibler : soient U et V deux lois de probabilité d'une même
variable aléatoire dont les densités de probabilité marginales sont, respectivement,
pu(x) et pv(x). La divergence de Kullback-Leibler est dé�nie par la quantité :

δ(pu, pv) =

∫
log

pu(x)

pv(x)
pu(x)dx (1.11)

En utilisant les propriétés de la fonction log, nous démontrons que δ(pu, pv) ≥ 0 et
s'annule si et seulement si pu(x) = pv(x). Ainsi, la divergence de Kullback-Leibler
mesure l'écart entre les deux lois.

• information mutuelle : ce critère calcule l'information mutuelle entre un vecteur et
ces composantes (scalaires) aléatoires. Soit le vecteur u de k composante ui (i =

1, . . . , k),
i(pu) =

∫
pu(v) log

pu(v)∏k
i=1 pui

(vi)
dv (1.12)

est l'information mutuelle qui mesure, la divergence de Kullback-Leibler entre pu(v)

et ∏k
i=1 pui

(vi), c'est-à-dire l'indépendance des ui (i(pu) = 0).

1.3.3.3 Statistiques utilisées
Nous avons montré dans la sous section précédente que les cumulants peuvent être

utilisés comme mesure d'indépendance dans la procédure de séparation de sources. Nous
allons, dans cette sous-section, voir quel est l'ordre su�sant des statistiques, pouvant
répondre à cette mesure24 :
• statistiques d'ordre 2 : partant de la décomposition en SVD, de la matrice des

�ltres de mélange H (H = U∆1/2V : ∆ est une matrice diagonale, U, V sont deux
matrices unitaires), nous pouvons montrer (avec l'hypothèse de sources à puissance
unité) que la matrice de covariance des mélanges (x = Hs)25 s'écrit :

Γ = E(xx∗) = U∆U∗ (1.13)

Il s'avère26 ainsi, qu'il est impossible d'accomplir la séparation à l'ordre deux sans
hypothèses supplémentaires. Cela est dû au fait que la matrice Γ est indépendante
de la matrice V , qui est nécessaire pour retrouver l'inverse de H.

• statistiques d'ordre 3 : ces statistiques ne sont généralement pas utilisées car elles
sont nulles dans le cas des signaux à densité symétrique.

24pour plus de détails voir [71].
25dans ce qui suit, nous omettons la notation de la variable (n).
26cette démonstration est aussi intitulée dans la littérature : insu�sance de l'ACP.
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• statistiques d'ordre 4 : à l'opposé des statistiques d'ordre deux qui sont insu�-
santes pour réaliser la séparation, les cumulants d'ordre quatre permettent de re-
trouver27 les sources recherchées dans les mélanges [71, 31].

1.3.4 Ambiguïté de séparation
Séparer aveuglement les sources contenues dans leurs mélanges est entaché d'ambi-

guïté. En e�et, la séparation peut être obtenue avec une in�nité de solutions [101, 21].
Nous allons, dans les sous-sections suivantes, montrer l'ambiguïté du modèle de sépara-
tion. Nous montrons par ailleurs pour chaque cas, instantané ou convolutif, le compor-
tement de l'ambiguïté et son incidence sur la reconstruction des sources.

1.3.4.1 Ambiguïté de permutation
L'estimation de la matrice inverse des �ltres n'est pas unique. Ceci peut être vu sur

le modèle de mélange (cas instantané) en permutant par exemple deux colonnes (e.g.
d'indice 1 et 2) dans la matrice de mélange :

x =

p∑
j=1

sjhj

= s1h1 + s2h2 + · · ·+ sphp

(1.14)

en utilisant la propriété de commutativité de l'opération de multiplication et de l'opéra-
tion d'addition, nous pouvons écrire :

x = s1h1 + s2h2 + · · ·+ sphp

= s2h2 + s1h1 + · · ·+ sphp

=

 h12s2...
hp2s2

+

 h11s1...
hp1s1

+ · · ·+

 h1psp...
hppsp



=


h12 h11 . . . h1p

h22 h21 . . . h2p... ... . . . ...
hp2 hp1 . . . hpp



s2

s1...
sp



(1.15)

Nous constatons, par rapport à la matrice de mélange initiale et par rapport au
vecteur sources initial, qu'il y a eu une permutation de la première ligne avec la deuxième
et un changement d'ordre entre les sources d'indice 1 et 2, tout en conservant le même
vecteur des mélanges. Cette permutation28 est modélisée par une matrice de permutation

27les signaux Gaussiens ont les cumulants d'ordre ≥ 3 nuls, c'est pourquoi on suppose en plus, h2.
28voir [21] et [55, pages 109-110] pour la dé�nition de la matrice de permutation.
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P qui contient seulement un élément égal à un par ligne et par colonne.
En notant la nouvelle matrice de mélange : H̃ et le nouveau vecteur sources s̃, le

vecteur mélange s'écrira :

x = H̃ s̃

= HP s̃

= HPP−1s

= HIs

= Hs

(1.16)

On conclut que la multiplication à droite de la matrice de mélange par une matrice
de permutation ne change pas les mélanges, mais implique que l'ordre des sources est
indéterminé.

1.3.4.2 Ambiguïté d'échelle
Nous avons vu dans la sous-section précédente que la permutation de deux colonnes

dans la matrice de mélange et de deux sources, ne change en rien les mélanges. Nous allons
voir dans cette section, que de même, la multiplication d'une colonne (de la matrice de
mélange) et la division d'une source par un scalaire ne changera pas le vecteur mélanges :

x = s1h1 + s2h2 + · · ·+ sphp

=

(
1

α1

s1

)
(α1h1) +

(
1

α2

s2

)
(α2h2) + · · ·+

(
1

αp
sp

)
(αphp)

=


α1h11 α2h12 . . . αph1p

α1h21 α2h22 . . . αph2p... ... . . . ...
α1hp1 α2hp2 . . . αphpp





s1

α1s2

α2...
sp
αp


(1.17)

En factorisant ces scalaires dans une matrice, nous obtenons une matrice diagonale
qu'on note D. En notant cette fois la nouvelle matrice de mélange ˜̃H et le nouveau
vecteur sources ˜̃s,

x = ˜̃H˜̃s

= HD˜̃s

= HDD−1s

= HIs

= Hs

(1.18)
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Nous concluons que la multiplication des colonnes de la matrice de mélange par
un scalaire ne change pas les mélanges, mais montre que l'amplitude des sources est
indéterminée.

1.3.4.3 Ambiguïté de �ltrage
Le plus souvent, la séparation de mélanges convolutifs de sources est ramenée à un

ensemble de séparations instantanées. Ceci est réalisé par le passage dans le domaine de
Fourier, où nous obtenons un modèle de mélange instantané à chaque fréquence. Comme
nous l'avons vu, des ambiguïtés peuvent ainsi se produire à chaque fréquence ce qui
implique un �ltrage des signaux dans le temps ; Ceci bien évidemment sans remettre en
cause le procédé de séparation de sources :

x = H ∗ s
T F−−−→ x(f) =

(
H(f)F (f)

)(
F (f)−1s(f)

)
yT FI

x = (H ∗ F ) ∗ (F−1 ∗ s) =
˜̃̃
H ∗ ˜̃̃s

(1.19)

En conséquence, la séparation des mélanges convolutifs peut être accomplie à un
�ltrage près29 sans remettre en cause la démarche de séparation. Il faut par ailleurs noter
que cette ambiguïté est la plus complexe et présente une grande gêne à la reconstruction
des sources.

1.3.4.4 Ambiguïté complète
Dans le cas où les ambiguïtés s'associent, la solution que nous obtenons par la sépa-

ration de sources (dans le cas instantané) s'écrira de la forme :

x = (HDP )(P−1D−1s)

= (HDP )y

= G−1y

(1.20)

où G−1 = HDP et y sont les nouvelles matrices de mélange et vecteur sources, qui
forment les signaux mélanges aux capteurs. Ainsi, la séparation de sources, en partant
des signaux mélanges, va rechercher à séparer des signaux sources contenus dans ces
mélanges par l'estimation de la matrice G (système inverse du système de mélange) qui
permet de calculer le vecteur des sources séparées (estimées), tels que :

G = Ĥ−1 = (HDP )−1 = (P−1D−1H−1)

et
y = ŝ = Gx = (P−1D−1s)

(1.21)

29F (f) désigne le �ltre d'indétermination.
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Nous concluons que la séparation aveugle de sources, en plus des erreurs d'estimation,
ne peut retrouver les signaux sources dans les mélanges linéaires, qu'à une permutation
près, à un facteur d'échelle près et/ou à un �ltrage près (cas convolutif).

Dans le cas favorable où les matrices P et D sont égales à la matrice identité, les
sources estimées s'écriront :

y = (P−1D−1s)

=


1

0
...
0

 s1 +


0

1
...
0

 s2 + · · ·+


0

0
...
1

 sp
(1.22)

Finalement, nous pouvons dire que les sources seront estimées à une possible permu-
tation près et/ou un possible facteur d'échelle près30. Dans le cas convolutif, toutes les
indéterminations peuvent êtres modélisées par une opération complexe de �ltrage des
signaux. On dit dans ce cas, que les sources seront estimées à un �ltrage près.

1.3.4.5 Système global

Nous rappelons que le système global, qu'on note C, est composé du système de
mélange en cascade avec le système de séparation. Il permet d'obtenir les signaux séparés
directement, à partir des signaux d'origine (y = Cs). En prenant en compte l'ambiguïté
intrinsèque de la SdS, ce système s'écrit :

C = GH

= (P−1D−1H−1)H
(1.23)

Nous constatons que le système global sera, en plus des erreurs relatives à l'estimation,
ambigu car les lignes peuvent être permutées et/ou multipliées, chacune, par un scalaire
1/αi. En e�et, si on note U l'estimée du �ltre identité (ses éléments sont notés uij), le

30dans le cas de sources complexes, un terme de phase dé�nit les signaux ce qui engendre, en plus,
une séparation à un déphasage (phase-shift) près [31].



32 La Séparation de Sources

�ltre global estimé par la SdS sera de la forme :

C = P−1D−1U

= P−1


1/α1 0 . . . 0

0 1/α2 . . . 0
... ... . . . ...
0 0 . . . 1/αp

U

=


0 u22/α2 . . . 0

u11/α1 0 . . . 0
... ... . . . ...
0 0 . . . upp/αp



(1.24)

où la permutation dans cet exemple a été supposée parvenue dans les lignes d'indices 1
et 2, i.e. :

P−1 =


0 1 . . . 0

1 0 . . . 0
... ... . . . ...
0 0 . . . 1

 (1.25)

Si H,G,C sont respectivement les matrices de mélange, de séparation et d'estimation
directe des sources (matrice globale), et si P,D sont respectivement une matrice de
permutation et une matrice diagonale, alors, la multiplication à droite de la matrice de
séparation, par P et/ou D ne remet pas en cause le processus de mélange, i.e. toutes les
matrices de la forme HDP sont des matrices de mélange, la multiplication à gauche de
la matrice de séparation, par P−1 et/ou D−1 ne remet pas en cause la séparation, i.e.
toutes les matrices de la forme P−1D−1Ĥ−1 sont des matrices de séparation. De plus,
dans le cas convolutif, le �ltrage des signaux (sources et réponses impulsionnelles) ne
remet pas en cause la procédure de séparation. En�n, toutes les matrices de la forme
C = F−1 ∗ U sont des matrices globales.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons donné une vue générale sur le problème de la sépara-
tion de sources : quelques exemples d'application, le modèle mathématique, les types de
mélanges des sources, les hypothèses et statistiques utilisées en SdS. Nous retiendrons
que la solution fournie par les méthodes de séparation aveugle n'est pas unique mais les
sources séparées sont estimées à une permutation et à un facteur d'échelle (instantané)
ou à un �ltrage près (convolutif).
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Chapitre 2

Algorithmes de Séparation de Sources

Après avoir introduit le problème de la séparation de sources dans le premier chapitre,
nous allons présenter, dans ce chapitre, le principe de quelques algorithmes de séparation
de sources. Nous trouvons dans la littérature di�érentes classi�cations d'algorithmes :
selon le type de mélanges [71], selon le critère utilisé [60] et selon la nature du traitement
réalisé [7]. La nôtre ne se prétend pas être exhaustive, mais essaie de donner, en deux
sections, les idées de quelques algorithmes trouvés dans la littérature. Dans la première
section, nous présentons les algorithmes qui traitent le cas du mélange instantané. Dans
la seconde section, nous focalisons sur les algorithmes dédiés au cas convolutif en général
et au cas de signaux acoustiques, en particulier. Cependant, le lecteur trouvera une
classi�cation exhaustive dans les références suivantes : [71, 1] et [60].

Pour chaque type de mélange, les algorithmes sont présentés dans un cadre général, en
fonction de l'ordre de leurs statistiques et de leur critère, en fonction de la structure non
linéaire qu'ils utilisent ou bien de l'hypothèse de mélange linéaire des signaux sources ou
en fonction de la nature de la séparation de sources qu'ils réalisent soit dans le domaine
de Fourier, soit dans le temps.

2.1 Mélanges instantanés

En 1985, Hérault, Jutten et Ans publiaient le premier algorithme de séparation de
sources. Ce travail qui a inauguré la recherche dans le domaine de la séparation de
sources, traite le cas du mélange instantané. Dès lors, beaucoup d'articles ont été publiés
sur la séparation de sources, notamment sur les mélanges instantanés. Nous présentons,
en premier, l'algorithme initial de la SdS [59]. Celui-ci modélise la structure de sépara-
tion sous la forme d'un réseau de neurones bouclé. Quant au reste des algorithmes de
cette section, ils traitent des mélanges supposés linéaires. Les algorithmes de Hérault et
al. [59] et de Cardoso [30] et de nombreux autres utilisent les statistiques d'ordre supé-
rieur à deux dans la conception des contraintes d'indépendance des sources. Cependant,
d'autres algorithmes [102, 7, 90, 9, 10, 44] peuvent être fondés sur les statistiques d'ordre
deux moyennant des informations a priori supplémentaires. Dans ces algorithmes la seule
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information disponible dans les observations est interprétée soit par le calcul des matrices
de corrélation, soit par des matrices de covariance ou soit par les matrices spectrales.
L'algorithme de Belouchrani et Amin [9, 10] procède dans le plan temps-fréquence tan-
dis que le reste des algorithmes procèdent dans le temps. Certains de ces algorithmes
réalisent une diagonalisation conjointe d'un ensemble de matrices. Ceux de Cardoso et
de Belouchrani sont basés sur la technique Jacobienne et celui de Pham [90] est issu de
la technique du maximum de vraisemblance :
• algorithme de J. Hérault et al. [59] : l'architecture de calcul neuromimétique utilisée
pour l'analyse des messages composites neurobiologiques, fut à la base du développement
de la séparation de sources. Dans leur article [59], Hérault et al. formulent le problème
de séparation de sources, qu'ils dé�nissent comme suit : "supposons que, pour l'analyse
d'un système complexe, nous disposions d'un ensemble de n voies de mesure. Chaque
voie, issue d'un capteur spéci�que, fournit à chaque instant t un signal image d'une
certaine combinaison d'un nombre limité de variables internes du système. En supposant
que ces variables soient des primitives indépendantes, ou simplement non corrélées, est-il
possible de les isoler par une méthode d'analyse statistique, c'est-à-dire sans connaissance
a priori sur ces variables ni sur leur poids relatif dans chaque voie de mesure ?".
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Fig. 2.1 � réseau neuromimétique

C'était la première dé�nition de la SdS. À la base de cette dé�nition et ses hypo-
thèses, le problème traité a été résolu dans le cadre d'observation de mélanges linéaires
instantanés, temporels et non bruités. Le principe de résolution se résume comme suit :

1. le vecteur des mélanges x(t) appliqué à l'entrée de l'architecture (à gauche) étant
lié au vecteur des sources statistiquement indépendantes s(t) par la transformation
linéaire x(t) = Hs(t), l'estimation des signaux sources est donnée par la sortie du
réseau neuromimétique (à droite) y(t), où chacune de ses composantes yi, rela-
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tive à l'opérateur Ni est estimée par la soustraction des contributions, des autres
composantes de sortie, à l'entrée du même indice i, i.e. :

yi = xi −
n∑
j=1

cij.yj (2.1)

sous la contrainte cii = 0

2. le problème se réduit désormais à estimer les paramètres cij de l'architecture.
3. Pour cela, deux fonctions non linéaires di�érentes f, g ont été utilisées pour appro-

cher la contrainte d'indépendance1 (mieux qu'à l'ordre 2) des composantes yj et
pour estimer ces coe�cients via une procédure adaptative :

cij(t+ 1) = cij(t) + µijφij (C(t),y) , i 6= j, i ≤ n, j ≤ n. (2.2)

où φij (C(t),y) = f(yi)g(yj), C(t) est la matrice des coe�cients cij et µ est un
scalaire appelé pas d'adaptation.
À noter que les auteurs ont proposé d'améliorer la règle d'adaptation en introdui-
sant le signe de la dérivée de φij et les cumulants. Ainsi l'applicabilité est généralisée
à toutes les sources indépendamment de leur loi de probabilité :

cij(t+ 1) = cij(t) + µijsigne

[
∂Cum(y3

i yj)

∂cij(t)

]
Cum(y3

i yj)(t) (2.3)

• l'algorithme JADE de J.-F. Cardoso [30] : L'algorithme JADE commence par une
étape de blanchiment dans laquelle les observations blanchies sont à matrice spectrale
diagonale. Cette étape est basée sur l'utilisation des statistiques d'ordre deux. Elle rend
les observations indépendantes à cet ordre. Puis une deuxième étape dite de rotation va
consister à rendre les observations indépendantes à l'ordre quatre via un critère à base
des cumulants d'ordre quatre. L'auteur résume son algorithme de la sorte :

1. constituer la matrice de covariance Rx et calculer une matrice de blanchiment W ;
2. constituer les cumulants d'ordre quatre Cum4(z) (noté aussi Qz), du processus

blanchi z = Wx = Us+Wn, (U : matrice unitaire, W : matrice de blanchiment et
n : bruit blanc), et calculer l'ensemble de ses n plus signi�catives (ordre croissant
en valeur absolu) valeurs et matrices propres {λr,Mr} ; 1 ≤ r ≤ n, (n est le nombre
des sources).
En e�et, Qz =

∑n
p=1 kpMpM

∗
p (kp est le kurtosis de la source sp,M est une matrice

hermitienne). Par analogie avec la notion de décomposition en valeurs propres, la
1l'idée derrière cela, est que si nous pouvons retrouver deux fonctions impaires et non linéaires f et

g, tel que f(yi) et g(yj) (i 6= j) soient décorrélées, alors les composantes seront indépendantes au sens
de la minimisation d'intercumulants d'ordre 4.
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décomposition des cumulants est constituée de "matrices propres" Mr et valeurs
propres λr ;

3. diagonaliser conjointement l'ensemble des matrices λrMr par une matrice unitaire
Û , où la diagonalisation a été dé�nie par la maximisation du critère suivant :

C(U,N ) =
n∑
r=1

|diag(U∗NrU)|2 (2.4)

où |diag(.)| est la norme du vecteur composé des éléments diagonaux de la matrice
argument et N = {Nr|1 ≤ r ≤ n} est l'ensemble à diagonaliser ;

4. estimer la matrice de séparation A = W#U

où le symbole # dénote la matrice pseudo-inverse de Moore-Penrose.
L'auteur utilise la technique de Jacobie étendue pour maximiser son critère de diagona-
lisation conjointe.
• l'algorithme AMUSE de L. Tong et al. [102] : Dans cet article, les auteurs supposent
que les sources sont colorées et de spectres di�érents. Ils formulent mathématiquement
le problème de SdS en tenant compte de la présence du bruit additif n(t). Ils proposent
un algorithme simple pour l'identi�cation, dans lequel ils se basent sur la matrice de
covariance des sources. AMUSE se résume ainsi :

1. estimer la matrice de covariance des observations Rx(τ) = E {x(t)x(t− τ)} ;
2. calculer la SVD de cette matrice : Rx = UΦUT = UsΨ

2UT
s + σ2I, où U = UsUn

est unitaire, Φ = diag(ψ1 + σ2, ψ2 + σ2, . . . , ψm + σ2, σ2, . . . , σ2), Rn = σ2I et
Ψ = diag(ψ1, ψ2, . . . , ψm) ;

3. faire une transformation orthogonale : y = Cx = C(As + n), où A est la matrice
de mélange, C = diag

(
1
ψ1
, 1
ψ2
, . . . , 1

ψm

)
;

4. dé�nir le nouveau système : y = Bs + W , où B = CA et W = Cn (n : vecteur
bruit additif) ;

5. choisir un retard τ tel que : Ry(τ) +Ry(τ)T

2
ait des valeurs propres distinctes ; V

est la matrice des vecteurs propres de cette décomposition en valeurs et vecteurs
propres ;

6. estimer la matrice de séparation : Â = UsΦV ;
7. estimer les signaux sources : ŝ = V Ty.

• l'algorithme SOBI de A. Belouchrani [7] : dans le même esprit (sources colorées de
spectres di�érents), à base des statistiques d'ordre deux, Belouchrani a développé, dans
le cadre de sa thèse, une méthode de séparation de sources instantanément mélangées et
bruitées2. Pour cela, il fait appel à la propriété d'intercorrélation des signaux sources qui

2le bruit considéré est supposé indépendant des sources et spatialement blanc (n'intervient pas dans
la fonction de corrélation de la partie signal)
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est interprétée par la matrice d'intercovariance à plusieurs retards. Ce travail est apparu
dans l'article [8].

Nous avons montré dans la section 1.3.3.3 qu'il est impossible d'accomplir la sépara-
tion aveugle de sources via les statistiques d'ordre deux. Pourquoi SOBI (ou AMUSE)
arrive-elle à identi�er les sources ? Pour répondre à cette question nous allons exposer le
principe de la méthode :

Sous l'hypothèse de signaux sources centrés et décorrélés, à spectres normalisés dif-
férents (sources di�érentes) et dans le cadre d'un processus d'entrée ergodique3 et sta-
tionnaire multivarié, la matrice de covariance est égale à :

E[s(t+ τ)s(t)∗] = diag[ρ1(τ), ρ2(τ), . . . , ρn(τ)] (2.5)

où ρi(τ) = E[si(t+ τ)s∗i (t)] est l'autocovariance de si et diag[.] est la matrice diagonale
formée par les éléments de son argument.

La séparation passe par une étape de blanchiment permettant de transformer le
système de transfert d'un nouveau système z garantissant :

1. le �ltre de mélange est inversible (matrice de mélange unitaire) :

z = Wx = W [y(t) + n(t)] (2.6)

où y(t) = As(t), A est la matrice de mélange.
En e�et :
Sous l'hypothèse de sources à puissance unité (Rs(0) = I)4 et en absence du bruit,
l'énergie de la partie signal des mélanges s'écrit :

Ry(0) = E[y(t)y(t)∗] = AE[s(t)s(t)∗]A∗ = AA∗ (2.7)

Ainsi, l'application de la matrice de blanchiment au vecteur y donne :

E[Wy(t)y(t)∗W ∗] = WRy(0)W ∗ = WAA∗W ∗ = I = UU∗ (2.8)

où U = WA est unitaire ; Ceci implique :

A = W#U (2.9)

où le symbole # dénote la matrice pseudo-inverse de Moore-Penrose.
Cela nous permet en�n d'écrire l'équation (2.6) (blanchiment des observations)
comme suit :

z = WAs(t) +Wn(t) = Us(t) +Wn (2.10)
3voir [75, pages 82-85] pour la dé�nition de l'ergodisme.
4vu l'indétermination d'échelle, cette convention ou standardisation n'engendre pas la perte de gé-

néralité car la rang de puissance des sources est relevé par la colonne correspondante de la matrice de
mélange
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où W peut être estimée à partir de la matrice de covariance de la partie signal (y)
du processus initial et la connaissance de la forme de la covariance du bruit5.

2. la matrice de covariance (du nouveau système) est diagonalisable (à une ambiguïté
près) par U , certi�ant son existence :

Rz = WRxW
∗ = URsU

∗ = Udiag[ρ1(τ), ρ2(ρ), . . . , ρn(τ)]U
∗ (2.11)

L'auteur montre la di�culté de retrouver la matrice U à partir de la diagonalisation de
la covariance, du processus blanchi, à un retard donné. En e�et, cela revient à l'ambiguïté
intrinsèque de la SVD que nous résumons comme suit :

a) une matrice n-carrée est diagonalisable si elle possède n vecteurs propres linéai-
rement indépendants ;

b) des vecteurs propres associés à des valeurs propres distinctes sont linéairement
indépendants ;

c) il existe une in�nité de vecteurs propres associés à chaque valeur propre
Il propose une situation plus favorable qui revient à diagonaliser conjointement plu-

sieurs matrices de covariance, à plusieurs retards. Cela augmente signi�cativement la
robustesse de la séparation.

Après l'estimation de la matrice U il sera possible d'estimer les sources et les �ltres
de mélange :

ŝ(t) = Û∗Ŵx(t) (2.12)
Â = Ŵ#Û (2.13)

On conclut que l'exploitation de l'information contenue dans les matrices de cova-
riance, en plusieurs retards, rend la séparation statistiquement plus e�cace en faisant
une estimation à base d'un large ensemble de statistiques. Au quel cas les statistiques
d'ordre deux réalisent la séparation. L'utilisation des informations statistiques, dispo-
nibles sur les sources, à plusieurs retards rend la SdS possible via les statistiques d'ordre
deux.
• l'algorithme de D.-T. Pham et J.-F Cardoso [90] : dans ce travail les auteurs ont dé-
veloppé un algorithme simple et e�cace pour la séparation des signaux sources non sta-
tionnaires à amplitude variable ; par exemple pour la séparation des signaux de parole.
L'algorithme optimise mathématiquement, "on-line" ou bien "o�-line", deux fonctions
de coût selon une approche fondée sur le maximum de vraisemblance.

Sous l'hypothèse de vecteurs aléatoires Gaussiens, pour le développement de leurs
algorithmes, les auteurs partent du maximum de vraisemblance qui est dé�ni dans ce

5la méthode n'exige pas que le bruit soit spatialement blanc ni d'une forme particulière.
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contexte par :

CML =
1

T

T∑
t=1

1

2
tr[Σ−2(t)A−1X(t)X(t)TA−T ] +

1

2
log det[2πΣ2(t)] + log |detA|, (2.14)

où A est la matrice de mélange et Σ est la matrice de covariance des sources.
En considérant les T échantillons partagés en L "blocs gaussiens", avec des matrices

de covariance Rl di�érentes (modèle du non stationnarité), ils développent leur calcul
pour montrer que le minimum du critère de maximum de vraisemblance dans ce contexte
est :

C∗
ML =

L∑
l=1

wloff(A−1R̂lA
−T ) + Constante, (2.15)

où off(.) mesure la déviation à la diagonalité : on peut démontrer que off(.) = D{.|.}
et D{.|.} = divergence de Kullback-Leibler entre deux densités de probabilité. Celui-ci
constitue une fonction de coût qui est un critère de diagonalisation conjointe mesurant la
séparabilité. Dans cette équation, wl est la proportion entre les échantillons de données
dans le l-ième sous bloc et le nombre de blocs T .

La deuxième fonction de coût proposée est fondée sur l'information mutuelle gaus-
sienne (sources gaussiennes)6. Ils remplacent la covariance par un estimateur de noyau
non paramétrique ; ainsi le critère est donné par :

CMI =
1

L

L∑
l=1

off[BR̂(lT/L)BT ] (2.16)

À partir de cela, sont issus les algorithmes suivants :
a. "algorithme o�-line" : dans cet algorithme le critère du maximum de vraisemblance

(2.15) est minimisé par l'algorithme de diagonalisation conjointe proposé par D.-T.
Pham [89].

b. "algorithmes on-line" :
i. gradient stochastique simple : la matrice de séparation est itérativement adaptée
selon :

B̂(t+ 1) = B̂(t)− λG(t)B̂(t) (2.17)
avec G(t) = Σ̂−2ŝŝT − I et λ est une petite constante positive.
Les éléments de Σ̂2, σ̂2

k, sont calculés par :

σ̂2
k(t) = σ̂(t− 1) + ρ[ŝ2

k(t)− σ̂2
k(t− 1)], (2.18)

ρ est une petite constante positive de l'étape d'apprentissage.
6les auteurs mentionnent que leurs algorithmes sont applicables même dans le cas de sources non-

stationnaires non-Gaussiennes.
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ii. technique quasi-Newton : elle se résume ainsi :

1. calculer ŝ = B(t− 1)x, mettre à jour σ̂2
i (t) selon (2.18) et ω̂ij(t) selon :

ω̂ij(t) = ω̂ij(t− 1) + λ[σ̂2
j (t)/σ̂

2
i (t)− ω̂ij(t− 1)] (2.19)

2. mettre à jour B̂(t) (B̂(t) = B̂(t − 1) − λH(t)B̂(t − 1)) où la diagonale de H
est mise à zéro et son antidiagonale est la solution de :[

hij

hji

]
=

[
ω̂ij 1

1 ω̂ji

]−1 [
ŝiŝj/σ̂

2
i

ŝj ŝi/σ̂
2
j

]
(2.20)

iii. une version "on-line" de l'approche "bloc-Gaussien" est aussi proposée.

En résumé, les auteurs décrivent, plus précisément, leurs algorithmes comme étant
applicables aux sources indépendantes à "lente" modulation d'amplitude.

• l'algorithme TFS de A. Belouchrani et M. G. Amin [9, 10] : un algorithme pour les
sources non stationnaires a été proposé dans ce papier. Il utilise aussi les statistiques
d'ordre deux, mais à la di�érence de SOBI, il est basé sur l'exploration de l'information
statistique concernant les sources, dans le plan temps-fréquence. L'algorithme sépare
aussi des sources gaussiennes. Ce travail a été réétudié récemment par C. Févotte [49],
A. Yeredor [112], où une extension de cet algorithme a été proposée.

La séparation s'obtient par la diagonalisation conjointe d'un ensemble de matrices de
distribution spatiale temps-fréquence qui informent sur le lien statistique spatial entre
les sources. L'algorithme se résume comme suit :

1. estimer la matrice d'autocorrélation R̂ des observations à partir de T échantillons
de données. Mettre cette matrice, par diagonalisation, sous la forme :

R̂ = H∆H∗ (2.21)

où λ1, λ2, . . . , λn sont les valeurs propres de R̂ et H = [h1, h2, . . . , hn] (n : nombre
des sources) est la matrice des vecteurs propres de R̂.

2. étant donné :

R̂ = H∆H∗ = HsHn∆H∗
sH

∗
n = Hs∆̃H

∗
s + ρ2I (2.22)

où Hs est la matrice des valeurs propres, issue de la SVD de Rs, Hn est la matrice
des valeurs propres, issue de la SVD de Rn et ∆ = diag[λ2

1 + ρ2, λ2
2 + ρ2, . . . , λ2

n +

ρ2, ρ2, . . . , ρ2] (diag[.] est la matrice diagonale formée par les éléments de son argu-
ment). La variance (puissance) du bruit (supposé blanc) est estimée en moyennant
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les m− n petites valeurs propres dans ∆ :

ρ̂2 =
1

m− n

m∑
i=n+1

λi (2.23)

Ainsi, étant donné : 
R̂ = H∆H∗;

AA∗ = R̂− ρ2I;

WAA∗W ∗ = I

(2.24)

l'estimé de la matrice de blanchiment peut être choisi :

Ŵ = ∆́H́∗ = diag[λ2
1 − ρ2, λ2

2 − ρ2, . . . , λ2
n − ρ2]−

1
2 [h1, . . . , hn]

∗ (2.25)

3. diagonaliser conjointement les matrices de l'STFD de z(t) calculées à un point �xe
(ti, fi), i = 1, . . . , K du plan temps-fréquence correspondant aux autotermes du
signal. La diagonalisation conjointe de l'ensemble de matrices de "distribution spa-
tiale temps-fréquence" (ou covariance) est résolue comme dans [8] par la technique
de Jacobi en minimisant les termes hors diagonale.

4. estimer ŝ(t) = Û∗Ŵx(t) et Â = Ŵ#Û .
L'analyse de la performance de l'algorithme montre qu'il est plus robuste que SOBI.
• l'algorithme OPCA de K. I. Diamantaras et Th. Papadimitriou [44] : l'OPCA est une
version étendue de la technique classique d'analyse en composante principale (voir dé�-
nition) les auteurs ont développé un algorithme qui utilise les statistiques d'ordre deux.
Comme la PCA, qui correspond à la décomposition en valeurs propres d'une seule ma-
trice de covariance, selon les auteurs, l'OPCA correspond à la décomposition d'une paire
de matrices de variance-covariance en valeurs propres. Ainsi, l'objectif de cette tech-
nique est de maximiser la fonction de coût donnant le rapport entre une paire de signaux
n-dimensionnel u et v :

JOPCA(w) =
E(wTu)2

E(wTv)2
=

wTRuw

wTRvw
(2.26)

où u, v sont deux vecteurs signal, Ru et Rv sont respectivement leurs matrices de cova-
riance et w le "maximiseur" de cette fonction de coût, on l'appelle principale composante
orientée (premier vecteur propre).

Dé�nition 2.1 ([60, page 126]) la PCA d'un vecteur aléatoire x(k) ∈ Rm est obtenu
en retrouvant un système de coordonnées réalisant une opération d'orthogonalisation de
sorte que les composantes de x dans ce système deviennent décorrélées, orthogonales et
ordonnées en énergie croissante.

A�n d'appliquer l'OPCA, l'idée des auteurs est de considérer un nouveau signal (y)
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issu du �ltrage des observations par un �ltre h = [h0, . . . , hM ] :

y(k) =
M∑
m=0

hmx(k − lm) (2.27)

Ensuite, sous l'hypothèse de sources colorées avec di�érentes densités spectrales, ils
cherchent la relation entre les observations x et leurs �ltrés y à partir de leur matrice de
covariance au retard l0 = 0. Ainsi, par des substitutions il trouvent la relation suivante :

Ry(0)A−T = Rx(0)A−TD (2.28)
où D =

∑M
p,q=0 hphqRs(lp − lq) (lp, lq sont deux retards).

Désormais, le problème revient à appliquer l'OPCA sur la paire {Ry(0), Rx(0)} réali-
sant leur décomposition généralisée en valeurs propres. Les valeurs propres généralisées
de ce problème correspondront aux éléments diagonaux deD et les colonnes de la matrice
A−T seront données par les vecteurs propres généralisés.

Il se pose après le problème d'initialisation de h et le critère qui détermine opti-
malement les valeurs de ces retards. Les auteurs proposent un �ltre initial de la forme
h = [h0, h1] = [1, α]. Ils proposent aussi un processus itératif pour calculer α en utilisant
un critère J(α) fondé sur la distribution des valeurs propres.
• autres algorithmes : plusieurs autres algorithmes basés sur di�érents critères, existent
aussi dans la littérature (voir [71, 1]). Nous pouvons mentionner par exemple : approches
basées sur le maximum de vraisemblance [91, 28, 11], approches basées sur l'information
mutuelle Gaussienne [88], approche basée sur la dé�ation [62], approche géométrique
[73], approches basées sur le maximum d'entropie [6].

2.2 Mélanges convolutifs

Le problème de séparation de mélanges convolutifs de sources intervient dans beau-
coup de domaines d'applications. Les premiers travaux modélisant cette situation de
mélanges ont été initiés au début des années 90 ; selon ce que l'on trouve dans la littéra-
ture [71, 69, 24] le premier travail qui traite le mélange convolutif est celui de C. Jutten
et al. [61, 100]. Le mélange convolutif, relativement au mélange instantané, a été moins
étudié mais il existe néanmoins beaucoup d'algorithmes pour ce type de mélange qui
convient à une variété d'applications physiques.

M. Babaie-Zadeh classe dans sa thèse [5] qui contient un excellent état de l'art, les
algorithmes convolutifs selon le domaine de traitement et les statistiques utilisées en : al-
gorithmes temporels à statistiques d'ordre supérieur, algorithmes temporels à statistiques
d'ordre deux et en�n des algorithmes fréquentiels transformant le convolutif en un en-
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semble d'instantané7,8. Nous adoptons ce même ordre de classi�cation pour citer quelques
algorithmes pour la séparation de mélanges convolutifs : les algorithmes [78, 79, 80, 96]
sont basés sur un traitement dans le domaine fréquentiel. Celui-ci utilise des statistiques
d'ordre supérieur. Les algorithmes dans [104, 85, 84, 110, 76, 81] adoptent une approche
temps-fréquence, par contre celui de Weinstein [106] sépare les sources en agissant sur
l'adaptation du �ltre inverse en fréquence. Les algorithmes [61, 100, 99, 4] procèdent,
quant à eux, dans le temps. Nous retrouvons di�érents critères d'indépendance dans ces
travaux, certains sont basés sur le gradient [110, 108, 85, 84] et d'autres sur le maximum
de vraisemblance [76]. Quelques articles considèrent la propriété de nonstationnarité des
signaux [104, 76, 85, 84]. Cependant, peu de travaux dans le domaine fréquentiel pro-
posent des idées e�caces pour résoudre le problème de l'ambiguïté de permutation dans
le cas convolutif [81, 85, 84, 110, 4].

• l'algorithme de C. Jutten et al. [61, 100] : dans ce travail les auteurs proposent une
extension et une généralisation de leur méthode déjà développée pour le mélange instan-
tané. Le principe de cette méthode qui considère deux sources se résume comme suit :

1. avec le même principe, l'estimée de chaque source i est calculée en fonction des
contributions des autres selon :

ŝi(t) = ei(t)−
p∑
j=1

M∑
k=0

cij(k)ŝj(t− k) tq : i 6= j (2.29)

sous la contrainte : cii = 0

2. par analogie au cas du mélange instantané, la règle itérative d'ajustement des
coe�cients cij peut être :

i.
cij(t+ 1, k) = cij(t, k) + αf (ŝi(t)) g (ŝj(t− k)) (2.30)

dans le cas où le critère d'indépendance est celui de l'annulation des mo-
ments croisés d'ordre impaire : E [f(si)g(sj)]

ii.

cij(t+1, k) = cij(t, k)−αsigne

(
∂Cum(ŝi(t)

2ŝj(t− k)2

∂cij(t, k)

)
Cum

(
ŝi(t)

2ŝj(t− k)2
)

(2.31)
si le critère d'indépendance est celui de l'annulation de l'intercumulant sy-
métrique : Cum (si(t)

2sj(t− k)2)

7pour cette classe C. Févotte présente dans sa thèse [48] une généralisation des algorithmes de
l'instantané au cas convolutif

8le problème majeur de cette approche, qui semble simple, est l'ambiguïté de permutation locale à
chaque canal de fréquence lors de la reconstruction des sources
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iii.

cij(t+1, k) = cij(t, k)−αsigne

(
∂Cum(ŝi(t)ŝj(t− k)3

∂cij(t, k)

)
Cum

(
ŝi(t)ŝj(t− k)3

)
(2.32)

si le critère d'indépendance est celui de l'annulation de l'intercumulant dis-
symétrique : Cum (si(t)sj(t− k)3)

• l'algorithme de R. Mukai et al. [78, 79, 80] : Mukai et al. ont étudié le problème de
séparation et déréverbération de mélanges convolutifs de sources. Ils tiennent compte
des propriétés acoustique des signaux, ils traitent le problème en fréquence (ensemble
d'ICA fréquentiel). Leur procédure consiste en :

1. une TF court terme :

x(ω,m) = H(ω)s(ω,m), y(ω,m) = W (ω)x(ω,m) (2.33)

où H, W sont les �ltres de mélange et de séparation ; m est l'index du bloc de TF.
2. W est calculé en utilisant :

Wi+1 = Wi + η[diag
(〈

Φ(y)yH
〉)
−
〈
Φ(y)yH

〉
]Wi (2.34)

où Φ est une fonction non linéaire dé�nie par :

Φ(y) =
1

1 + e−Re(y)
+ j

1

1 + e−Im(y)
(2.35)

3. les auteurs ont donné beaucoup d'importance à l'évaluation de la performance du
système de séparation. Pour ce, ils analysent les parts de la propagation directe
de chaque source et sa contribution dans l'autre capteur. Les signaux sont calcu-
lés dans le domaine temporel par un produit de convolution, après le calcul de
la réponse impulsionnelle du �ltre de séparation par une TF inverse. De plus la
réduction de réverbération est aussi analysée.

• l'algorithme de P. Smaragdis [96] : En passant dans le domaine temporel en l'instan-
tané dans le domaine fréquentiel, Smaragdis construit aussi un algorithme qui sépare les
sources des mélanges convolutifs, fréquence par fréquence :

1. par une transformée de Fourier court terme, le modèle adopté est :

xf (t) = Afsf (t) (2.36)

où t est la variable relative au bloc de la TF et f est la variable de Fourier.
2. a�n de minimiser la dépendance, l'auteur a choisi un critère qui existe dans la
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littérature pour le cas du mélange instantané. Il est dé�ni par l'équation :

∆W ∝
[
I − f (y(t))yH(t)

]
W (2.37)

où W est le �ltre de séparation recherché, y est l'estimée des sources et f(.) est
une fonction non linéaire.

3. le problème de permutation locale aux canaux de fréquence est résolu en imposant
deux contraintes. La première est relative à la norme du �ltre :

W norm
f = W orig

f

∣∣W orig
f

∣∣− 1
N (2.38)

où W norm
f , W orig

f sont respectivement le �ltre normalisé et original à la fréquence
f et N est le nombre des sources.
Et la deuxième est relative à la continuité du �ltre en fréquence :

∆aWf+1 = ∆eWf+1 + k∆Wf (2.39)

où ∆aWf+1 et ∆eW sont les facteurs (respectivement appliqués et estimées) de
mise à jour et 0 < k < 1 est une constante.

• l'algorithme SIMO-ICA de T. Takatani et al. [99] : les auteurs proposent dans ce tra-
vail un nouvel algorithme pour la séparation de signaux acoustiques dans un système
à une entrée et plusieurs sorties. L'algorithme est composé d'un ensemble d'analyse en
composantes principales (voir dé�nition ci-dessous) et d'un contrôleur de �délité au sys-
tème de séparation. L'expérimentation de cet algorithme montre une bonne qualité des
signaux audio séparés.

Dé�nition 2.2 ([34, page 7]) l'ICA d'un vecteur aléatoire x(k) ∈ Rm est obtenu en
retrouvant une matrice séparatrice G, n ×m (m ≥ n) de rang plein, tel que le vecteur
signal de sortie y(k) = [y1(k), . . . , yn(k)], dé�ni par :

y(k) = Gx(k), (2.40)

contiendra les estimées des composantes source s(k) ∈ Rn, les plus indépendantes pos-
sibles selon une évaluation par une fonction de coût comme la divergence de Kullback-
Leibler.

En étudiant l'ICA standard, les auteurs ont constaté que celle-ci ne pouvait pas
sauvegarder la qualité des signaux audio. C'est pourquoi ils ont proposé une extension
d'ICA dans leur algorithme qui procède comme suit :
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1. calculer les signaux séparés du l-ième ICA (dans le SIMO-ICA) :

yICA(t) = [y
(l)
k (t)]k1 =

D−1∑
n=0

WICA(n)x(t− n) (2.41)

où D est la longueur du �ltre de séparation W .

2. l'e�cacité du système ("contrôleur de �délité") sera évaluée par une nouvelle fonc-
tion coût à minimiser : ∥∥∥∥∥

L∑
l=1

yICA(t)− x(t−D/2)

∥∥∥∥∥
2

(2.42)

où ‖.‖ désigne la norme euclidienne.

Avec ces deux étapes, la séparation est achevée en sauvegardant la qualité sonore des
sources.

• l'algorithme MSICA de T. Nishikawa et al. [82] : dans cet algorithme deux approches
ICA, temporelles et fréquentielles, sont combinées a�n de construire une procédure de
séparation plus robuste. L'algorithme procède en deux étapes :

i. l'FDICA est appliquée dans cette étape où la séquence de sortie z est calculée par
le �ltre de séparation optimal issu du critère :

W
(l)
i+1(f) = W

(l)
i (f) + α [diag (〈Φ (z(f, t)) z∗(f, t)〉t)− 〈Φ (z(f, t)) z∗(f, t)〉t]W

(f)
i (f)

(2.43)
où Φ est une fonction non linéaire.

ii. l'TDICA est appliquée dans cette étape pour une optimisation supérieure. L'algo-
rithme cherche à nouveau un �ltre w. Pour ce, trois variantes d'TDICA sont propo-
sées :

1. le �ltre est obtenu en minimisant le critère :

Q
(
w(m)(τ)

)
=

1

2B

B∑
b=1

{
log

(
det diag

〈
y(t)y(t)T

〉(b)
t

det 〈y(t)y(t)T 〉(b)t

)}
(2.44)

où B est le nombre de blocs.

2. le critère proposé cette fois est :

KLD
(
w(m)(τ)

)
=

∫
p (y(t)) log

p (y(t))∏L
l=1

∏T−1
t=0 p (yl(t))

dy(t) (2.45)
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3. en dernier, c'est le critère suivant :

w
(n)
i+1(τ) = w

(n)
i (τ) + α

Q−1∑
d=0

[
diag

(〈
Φ (y(t))yT (t− τ + d)

〉
t

)
−
〈
Φ (y(t))yT (t− τ + d)

〉
t

]
w

(n)
i (d) (2.46)

• l'algorithme de W. Wang et al. [104] : basé sur la diagonalisation conjointe et exploi-
tant la nonstationnarité des signaux sources, l'algorithme proposé par les auteurs utilise
les statistiques d'ordre deux pour accomplir la séparation. Grâce à la non stationnarité
les signaux sont découpés en blocs où une TF est calculée sur chacun d'eux. Le pro-
blème est ramené ainsi, à un ensemble d'ICA fréquentiel à résoudre par diagonalisation
conjointe. Le principe est le suivant :

1. construire les matrices de covariance à diagonaliser conjointement selon :

RY (ω, k) = W (ω)[RX(ω, k)−RV (ω, k)]W ∗(ω) (2.47)

où W est le �ltre de séparation et V est le bruit additif.
2. pour la diagonalisation conjointe, utiliser le critère :

J(W ) = arg min
W

T∑
ω=1

K∑
k=1

{JM(W )(ω, k) + λJC(W )(ω, k)} (2.48)

où λ est un facteur de blanchiment et :

JM(W )(ω, k) = ‖RY (ω, k)− diag[RY (ω, k)]‖2 (2.49)
JC(W )(ω, k) = ‖diag[W (ω)− I]‖2 (2.50)

3. pour trouver une solution à (2.48) au sens du moindre carré, les auteurs proposent
le gradient stochastique :

W (l+1)(ω) = W (l)(ω)− µ(ω)
∂J

∂W (l)∗(ω)
(2.51)

Pour résoudre le problème de permutation, les auteurs suggèrent plusieurs méthodes
qui existent déjà dans la littérature.
• l'algorithme de E. Weinstein et al. [106] : Ce travail s'intéresse aux situations phy-
siques réelles, tel que l'environnement acoustique. En modélisant l'environnement par
un système LIT qu'on lui considère deux entrées et deux sorties, les auteurs proposent
un algorithme basé sur les statistiques d'ordre deux. Ils supposent que les sources sont
décorrélées et imposent, pour réaliser la séparation, des contraintes appropriées sur le
système de reconstruction des sources. Pour cela ils utilisent le principe du moindre carré
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de Widrow.
Le principe de leurs approches est le suivant :
1. dans l'objectif de reconstruire les sources s1, s2 à un �ltre près, respectivement F1,
F2, ils ajustent les composantes du �ltre inverse G. Pour ce, ils supposent sans
perte de généralité que H11 = H22 = 19, et selon les deux cas de permutation,
ajustent les éléments du �ltre a�n d'avoir une diagonale (ou antidiagonale) nulle
dans le �ltre global H(ω)G(ω).

2. pour aboutir à cela ils proposent un critère de décorrélation en fonction des densités
de puissance des observations :

Py1y2(ω)−G12(ω)Py2y2(ω)−G∗
21(ω)Py1y1(ω) +G12G

∗
21(ω)Py2y1(ω) = 0 (2.52)

3. étant donnée l'in�nité de solutions à cette équation, les auteurs proposent une
solution qui améliore la solution du moindre carré de Widrow :

G12(ω) =
Py1y2(ω)−G∗

21(ω)Py1y1(ω)

Py2y2(ω)−G∗
21(ω)Py2y1(ω)

(2.53)

G21(ω) =
Py2y1(ω)−G∗

12(ω)Py2y2(ω)

Py1y1(ω)−G∗
12(ω)Py1y2(ω)

(2.54)

4. en�n, dans l'implémentation de leur algorithme (version fréquentielle), la densité
spectrale de puissance est estimée par le périodogramme et les équations (2.53)
sont mises dans un processus itératif. Dans le domaine temporel, l'implémentation
de l'algorithme est basée sur la transformée inverse de Fourier.

• l'algorithme de J. Anemüller et B. Kollmeier [4] : Anemüller et al. ont étudié la sépa-
ration des mélanges convolutifs de signaux de parole. L'algorithme qu'ils ont proposé
pour cela est dérivé du principe de décorrélation par modulation d'amplitude. Cet al-
gorithme rassemble l'information nécessaire à la séparation, simultanément de plusieurs
fréquences. À partir de l'analyse d'un spectrogramme de parole, les auteurs déduisent
que la production de la voix humaine suit naturellement le changement d'amplitude en
fonction de la variable temps du spectrogramme dans di�érentes fréquences. C'est pour-
quoi, ils appellent cette propriété "corrélation de modulation d'amplitude" (AMCor).
L'algorithme se résume en :

1. une matrice d'AMCor est calculée en considérant deux séries temporelles de deux
sources di�érentes en deux fréquences :

Cxy =
[
cxyαβ
]

= E {xα(t),xβ(t)} (2.55)

9une paramétrisation similaire a été adoptée dans [95].
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2. la séparation consiste à minimiser l'AMCor en utilisant le critère :

H
({
Ŵα

})
=
∑
i,j 6=i

tr
([
Cij
]T
Cij
)

(2.56)

• l'algorithme de L. Parra et C. Spence [85, 84] : Parra s'est intéressé au problème des
signaux acoustiques simultanément enregistrés dans un environnement réverbérant. Pour
les identi�er, il a proposé une méthode de séparation aveugle de mélanges convolutifs,
basée sur la non stationnarité des signaux. En e�et, cette propriété permet de construire
un ensemble su�sant d'informations conduisant à la séparation. Il reconstruit les sources
par un �ltre inverse FIR.

Comme la majorité des algorithmes de séparation de mélanges convolutifs, l'algo-
rithme de Parra transforme le problème dans le domaine de Fourier en un ensemble de
séparations e�ectuées fréquence par fréquence. L'algorithme procède comme suit :

1. pour des considérations pratiques, le passage au domaine de Fourier est réalisé par
une TFD et le modèle de mélange est exprimé par :

x(ω, t) = A(ω)s(ω, t) + n(ω, t) (2.57)

où t est l'index des blocs et ω est l'index de la variable de Fourier.
2. vu l'hypothèse de nonstationnarité des sources10 la matrice de covariance est ex-

primée en fonction de la variable index-bloc t :

Rx(ω, t) = A(ω)Λs(ω, t)A
H + Λn(ω, t) (2.58)

En pratique la matrice de covariance des mélanges est estimée par le périodo-
gramme :

Rx(ω, t) =
1

N

N−1∑
n=0

x(ω, t+ nT )xH(ω, t+ nT ) (2.59)

3. vu l'hypothèse d'indépendance qui implique la décorrélation, les matrices Λs(ω, t) et
Λ(ω, t) sont diagonales. Ainsi le problème se ramène à une diagonalisation conjointe
des matrices de même fréquence :

Λs(ω, t) = W (ω) (Rx(ω, t)− Λn(ω, t))W
H(ω) (2.60)

où W est le �ltre inverse issu de la diagonalisation conjointe.
4. le critère de diagonalisation utilisé est adaptatif et utilise la méthode des moindres

carrés. En�n, pour résoudre le problème de permutation, les auteurs imposent la
contrainte de continuité ("lissage") dans le domaine des fréquences.

10étant donnée la transformation linéaire x = As, la propriété de nonstationnarité est propagée aux
signaux mélanges.
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• l'algorithme de H.-C. Wu et J. C. Principe [110] : avec le même principe, les auteurs
résolvent le problème du mélange convolutif dans le domaine de Fourier fréquence par
fréquence. Ils diagonalisent conjointement les matrices de covariance des mélanges de
même fréquence. Pour ce, ils utilisent leur nouvel algorithme de diagonalisation conjointe.
La résolution se résume en :

1. initialiser l'algorithme par une valeur initiale des �ltres de séparation W (ω).
2. calculer les matrices de covariance ΣY (ω, ti) :

ΣY (ω, ti) = W (ω)Σ(ω, ti)W
H(ω) (2.61)

3. calculer la nouvelle adaptation de W :

W new(ω) = W old(ω) + ∆W (ω) (2.62)

où :

∆W (ω) =
∂J(ω)

∂W (ω)
(2.63)

J(ω) =
∑
ti

{
N∑
j=1

log[σYjj
(ω)]− log[|det[ΣY (ω, ti)]|]

}
(2.64)

4. construire W (t) et itérer jusqu'à la convergence.
Pour résoudre le problème de permutation, les auteurs imposent des contraintes sur

la longueur du �ltre de séparation et une troncature en blocs apodisée.
• l'algorithme de N. Mitianoudis et M. Davis [76] : ce travail concerne le problème de la
séparation des sources audio mélangées dans un contexte réel. Les auteurs adoptent le
principe de l'ICA dans le domaine fréquentiel, et ils proposent un algorithme basé sur
le passage dans le domaine STFT. Ils proposent également une solution au problème de
permutation persistant à chaque fréquence.

1. le �ltre inverse est estimé en maximisant la log-vraisemblance :

log p(Wf |x(f)|) ∝ log p(Wf ) + E{log p(u(f))}+ log detWf (2.65)

2. deux contraintes sont imposées pour résoudre le problème de permutation :
i. une contrainte de couplage fréquentiel du canal de propagation :

p(Wf |Wf−1) ∝ exp

(
− 1

2σ2
‖Wf −Wf−1‖F

)
(2.66)

ii. une contrainte de couplage fréquentiel des sources :

p(uk(f, t)) ∝ βk(t)
−1 exp(−h(uk(f, t)/βk(t))) (2.67)
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où β est un paramètre de non stationnarité relatif au bloc t et h(.) dé�nit la
forme de la densité des sources u.

3. de cette nouvelle proposition, les auteurs suggèrent un complément à la méthode
de Smaragdis [96] pour renforcer sa contrainte d'anti-permutation qu'ils quali�ent
d'insu�sante. Le nouvel estimateur est :

∆Wf = η(I − βk(t)−1Eg(u(f, t))uH(f, t))Wf (2.68)

où g(u) = u/|u| et βk(t) = 1
N

∑
f |uk(f, t)|

4. en�n, les auteurs fournissent pour leur algorithme une implémentation qui améliore
sa rapidité et sa stabilité.

• l'algorithme de A. Westner et V. M. Bove [108] : Westner a travaillé sur l'application
d'algorithmes de séparation de sources aux vrais environnements de mélange des sources.
Il a e�ectué des expériences réelles dans des studios d'enregistrement acoustique. Les si-
gnaux enregistrés sont ensuite appliqués aux algorithmes de la SdS. Selon son expérience,
Westner conclut que les algorithmes basés sur l'infomax sont les mieux adaptés à la sé-
paration des sons acoustiquement mélangés.

1. il utilise le critère du gradient stochastique pour l'identi�cation du �ltre de sépa-
ration W :

∆W ∝ [W T ]−1 + g(u(t))x(t)T (2.69)

2. il utilise pour la séparation une version modi�ée de l'algorithme de Smaragdis [96]
dans laquelle, précède une étape de prétraitement du bruit.

• l'algorithme de N. Murata et S. Ikeda [81] : Par ce travail, les auteurs ont proposé un
algorithme en ligne pour la séparation de sources qui sont enregistrées dans un envi-
ronnement réel. En particulier ils considèrent la situation où des personnes parlent en
se déplaçant dans une salle (cas dynamique de la séparation de sources). Ils présentent
une extension de leurs algorithmes dans une nouvelle version, dont l'idée de base est de
transposer les signaux mélanges dans le domaine temps-fréquence. L'algorithme proposé
se résume en plusieurs étapes :

1. en se basant sur la propriété de la voix humaine qui est stationnaire pour une
durée inférieure à 10 msec et devient non stationnaire à partir d'une durée de 100
msec, les auteurs appliquent une transformée de Fourier aux signaux mélanges. Ils
obtiennent le spectrogramme suivant :

x̂(ω, ts) =
∑
t

exp−jωt x(t)w(t− ts) = Â(ω)ŝ(ω, ts) (2.70)

où w est une fenêtre d'appodisation (de Hamming).
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Fig. 2.2 � spectrogramme

2. pour l'extraction de composantes indépendantes, ils utilisent un réseau de neurones
dans lequel la sortie est dé�nie par :

û(ω, ts) = x̂(ω, ts)−B(ω, ts)û(ω, ts) (2.71)
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Fig. 2.3 � reconstruction du spectrogramme

3. les sources sont estimées par l'équation :

v̂ω(ts; i) = (B(ω, ts) + I)(0, . . . , ûi(ω, ts), . . . , 0)T (2.72)

où B est déterminée par :

B(ω, ts + ∆T ) = B(ω, ts)− η(B(ω, ts) + I)(diag(φ(z)z∗) (2.73)

où z = û(ω, ts) et φ(z) = tanh(Re(z) + i tanh(Im(z))

4. les auteurs proposent de résoudre le problème de permutations fréquentielles en se
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référant à la structure temporelle des signaux. Ils dé�nissent l'enveloppe :

ξv̂ω(ts; i) =
1

2M

ts+M∑
t′s=ts−M

|v̂ω(t′s; i)|, (2.74)

ils cherchent ainsi la permutation σω(i) qui maximise la corrélation entre
ξv̂ω(ts;σω(i)) et ξŷω(ts; i) = ξ

∑
ω′ v̂ω′(ts;σω′(i))

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons revu les algorithmes de séparation de sources trouvés
dans la littérature (cas de mélanges linéaires instantanés et convolutifs). Fondamen-
talement, la littérature est riche d'algorithmes de séparation de sources de mélanges
instantanés où les critères de dépendance sont variés et les résultats de séparation sont
de très bonne qualité. Cependant, ces algorithmes n'ont pas la capacité de séparer les
signaux rencontrés dans la majorité des situations physiques réelles, qui correspondent
au cas convolutif.

La plupart des algorithmes de séparation de mélanges convolutifs de sources trans-
forme le problème en un ensemble de séparations instantanées dans le domaine de fré-
quence où les mêmes critères de dépendance sont réutilisés. La performance de ces algo-
rithmes dépend du critère de séparation ainsi que de la résolution du problème crucial
d'ambiguïté ! Peu d'algorithmes du cas convolutif présentent une bonne qualité de sépa-
ration dans le cas de signaux réels, notamment dans le cas d'enregistrements e�ectués
dans un environnement acoustique réel. En conséquence, nous développons un algorithme
de séparation de mélanges convolutifs de sources dédié aux signaux acoustiques (audio,
parole, . . .). Nous nous focalisons en particulier sur la bonne résolution du problème local
de permutation qui persiste à chaque canal de fréquence.
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Chapitre 3

Algorithmes pour la Séparation

Aveugle de Mélanges Convolutifs de

Sources

Les systèmes digitaux de traitement du signal sont de nos jours très utilisés dans
l'enregistrement, le traitement et la perception audio. Dans le cadre de cette thèse, nous
nous sommes intéressés au développement des algorithmes pour la séparation de mélanges
convolutifs, entre autres, de sources audio. La motivation pour cela est l'applicabilité de
ces développements sur des signaux et des réponses impulsionnelles réelles fournies par
le partenaire McMaster University dans le cadre du projet BLISS [16], auquel nous avons
participé, pour la validation d'algorithmes dédiés aux systèmes digitaux d'aide aux mal-
entendants1 [18, 103]. Nous nous sommes �xés dans ce projet, l'objectif d'explorer les
aspects d'utilisation des techniques de séparation de sources pour l'aide aux malenten-
dants, en commençant par des situations contrôlées où les sources et les capteurs sont
immobiles sans présence de bruit, puis dans une deuxième étape, à des situations moins
contrôlées (personnes qui parlent en se déplaçant dans un environnement réel).

Biologiquement, le fonctionnement et la capacité d'un système auditif humain nor-
mal à réaliser la séparation auditive de sources (ou l'analyse de scènes auditives) ne
sont pas encore totalement compris [103] ! En e�et, l'être humain est capable, dans un
environnement acoustique réel, de focaliser son attention sur une source sonore brouillée
dans un mélange de sons. Malheureusement, pour les malentendants, cette capacité de
focalisation devient sévèrement limitée. A�n de compenser cette faiblesse, des circuits à
base de DSP et microphones sont développés pour être placés sur l'oreille et ampli�er
les signaux, présentant ainsi une aide aux malentendants. Le problème est que cette am-
pli�cation ne les aide pas à comprendre la parole et interpréter l'information dans un
milieu bruité ou réverbérant.

Notre challenge est de fournir et valider des algorithmes (dont l'application principale
1par abus de langage on dit, tout court, aide aux malentendants [94, page 8], en omettant "système

digital".
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est l'aide aux malentendants) qui seront capables de reconnaître et d'isoler les di�érents
sons qui se trouvent dans un environnement acoustique réel contenant plusieurs sources
sonores.

Les algorithmes de séparation de sources acoustiques doivent permettre aux systèmes
d'acquisition acoustique l'accès aux di�érents objets audio qui se trouvent dans l'envi-
ronnement acoustique. Cela doterait le système de certaines caractéristiques comme par
exemple : choix de la façon dont ces signaux doivent être enregistrés et traités, analyse
de l'environnement acoustique (nombre et localisation de sources, réverbération, . . .),
perception auditoire, . . . ; Westner [109] a regroupé un ensemble d'application pour les
algorithmes de séparation aveugle de sources acoustiques :

• studio de musique ;
• studio de �lms ;
• télé-présence ;
• traitement de l'audio mobile.

Ce chapitre est consacré à la description des algorithmes développés et la résolution
de l'ambiguïté de permutation e�ectuée dans le domaine de fréquence.

3.1 Mélanges acoustiques

Dans un environnement acoustique réel, les objets2 émettent des sons qui se dispersent
dans tous les sens, en conséquence :

• un malentendant dans une salle acoustique reçoit une scène auditive complexe,
à cause des di�érentes localisations géographiques des objets et de leur contenu
fréquentiel et temporel varié.
• un autre facteur rend la situation plus complexe : c'est la réverbération de la salle
dont les échos ampli�ent l'altération des signaux et embrouillent la localisation
et la séparation des sources.
• de plus, les sons arrivent à l'oreille dans tous les sens (voir Fig. 3.1), chevauchés
en temps et en fréquence.

Tous ces e�ets acoustiques rendent la séparation dans ce contexte complexe très
di�cile. En e�et, le système d'aide au malentendant (à chaque microphone) ne capte
pas que les copies des sources (à un retard de propagation près), mais aussi plusieurs
copies (modi�ées) ré�échies des autres sources. Le niveau de distorsion des signaux captés
dépend des caractéristiques acoustiques de réverbération (voir dé�nition ci-dessous) de
l'environnement.

2chaque objet acoustique correspond à une source de signal
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Fig. 3.1 � chemins acoustiques de 2 sources dans une salle réelle

Dé�nition 3.1 ([74, pages 191,560]) Un écho est une onde qui a été ré�échie ou, en
d'autres termes, retournée avec une amplitude et un retard su�sants pour qu'elle soit
perçue comme une onde distincte. La réverbération sonore est la persistance à un point
donné des sons ré�échis (échos) par un mur ou une surface d'un environnement acous-
tique, après la réception directe du son source.

La mission de l'aide aux malentendants sera, en conséquence, de débrouiller l'infor-
mation acoustique a�n de déterminer "qui" parle et "d'où" (i.e. déterminer tous les
�ux sonores qui existent dans l'environnement). Ainsi, le malentendant compensera sa
di�culté et pourra entendre le son qui l'intéresse sans la perturbation de tout le fond
acoustique présent dans l'environnement.

A�n de répondre à cet objectif, nous utiliserons les techniques de séparation de sources
pour développer un algorithme qui constituera le c÷ur d'un DSP d'aide aux malenten-
dants.

3.2 La nonstationnarité

Comme il a été vu dans le Chapitre 2, la résolution du problème de séparation de
sources dans le cas du mélange convolutif s'e�ectue souvent par des approches qui trans-
forment le mélange convolutif en un ensemble de mélanges instantanés. Ces approches
transposent le problème dans le domaine de Fourier par une TFD. En conséquence, il
est possible d'utiliser les méthodes des mélanges instantanés à chaque canal de fréquence
puis de reconstruire les sources en ayant l'ensemble des solutions fréquentielles. Le pro-
blème semble, ainsi, simpli�é. Cependant, la mise en ÷uvre de cette approche se heurte
à certains problèmes.

En e�et, en plus du problème d'ambiguïté d'échelle et de permutation intrinsèque à
la séparation de sources, la plupart des méthodes de séparation reposent sur l'hypothèse
de non gaussianité des sources. Or, dans le cas général, il est bien connu que la TFD
produit des signaux qui sont asymptotiquement gaussiens. Capdevielle a étudié dans sa
thèse [24, chapitre 2] la distance à la gaussianité des signaux, après transformée de Fourier
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et a proposé un test de mesure pour la validation d'applicabilité des algorithmes dans
le domaine fréquentiel. Par ailleurs, Pham et Cardoso [90] ont proposé une alternative
qui permet de réaliser la séparation de sources tout en ignorant leur non gaussianité.
Cette méthode exploite la nonstationnarité des sources, comme dans le cas des sources
audio par exemple, pour construire un ensemble de statistiques di�érentes permettant
d'accomplir la séparation de sources qu'elles soient gaussiennes ou non.

Dans le développement de notre algorithme nous avons adopté cette idée de nonsta-
tionnarité des sources pour réaliser la séparation de signaux audio dans le domaine de
fréquence.

3.3 Méthodes de séparation dans le cas non bruité

A�n de modéliser la situation où plusieurs signaux se propagent à partir de leurs
sources productrices et arrivent à un ensemble de capteurs de mesure3, nous nous plaçons
dans le contexte convolutif représenté par le modèle :

x(n) = (H ∗ s)(n) (3.1)

où H est la matrice des �ltres modélisant l'environnement acoustique de propagation,
x est le vecteur des signaux (mélanges) reçus par le système d'aide, et s est le vecteur
des signaux originaux qui se sont propagés dans l'environnement et sont modi�és par les
�ltres ; n représente la variable discrète du temps4.

Pour répondre à l'objectif visant la résolution de ce problème, nous devons identi�er
l'environnement acoustique de propagation (i.e. la matrice des �ltres inverses G(n)) et
reconstruire les sources. i.e.

y(n) = (G ∗ x)(n) (3.2)
où y(n) est le vecteur des estimés des signaux sources.

Ainsi, le problème consiste à chercher le �ltre de séparation G de sorte que les sources
estimées soient aussi indépendantes que possible.

A�n de simpli�er le problème nous ramenons le produit de convolution matriciel à un
produit matriciel simple par l'application d'une TFD. Le modèle de séparation devient :

y(f) = G(f)x(f) (3.3)
où f est la variable de Fourier discrète, et y(f), G(f), x(f) sont, respectivement, les
TFD de y(n), G(n), x(n).

En adoptant une approche au second ordre, l'idée de séparation consiste à rendre les
3plusieurs cas réels correspondants à cette situation peuvent être énumérés. Nous en citons le pro-

blème d'aide aux malentendants par exemple.
4tous les signaux sont des séquences numériques d'échantillons
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sources décorrélées. Nous construisons ainsi leur matrice spectrale :

(3.3) =⇒ Sy(f) = E ((G(f)x(f)) (G(f)x(f))∗) (3.4)
= G(f)Sx(f)G∗(f)

La décorrélation des sources estimées revient, en conséquence, à rendre la matrice
Sy(f) diagonale.

A�n de mettre en ÷uvre ce principe en surmontant le problème d'unicité de la solu-
tion5, nous exploitons la nonstationnarité des sources en considérant la matrice spectrale
des sources qui est variable en temps (selon la division en blocs de stationnarité) et aussi
en fréquence. De cette manière, nous construisons un ensemble de statistiques qui nous
informe sur l'évolution du contenu fréquentiel des signaux dans le temps et qui nous
permet aussi de séparer les sources. Le spectre d'un bloc temporel autour de l'instant n
s'écrit :

Sy(n, f) = G(f)Sx(n, f)G∗(f) (3.5)
Si les signaux y sont indépendants, l'échange d'énergie entre les sources doit être

négligeable (faible ou nul). Ainsi, l'ensemble des matrices spectrales Sy(n, f) de tous les
blocs n à une fréquence f , doit être le plus diagonale possible. Pour accomplir cela nous
réalisons une diagonalisation simultanée de ces matrices spectrales, par une matrice qui
rend l'ensemble le plus possible diagonal. Cette matrice "diagonalisante" représente la
matrice de séparation à la fréquence f . Nous discuterons dans la section 3.3.2 le critère
et le principe de la diagonalisation conjointe adoptée.

3.3.1 Estimation des matrices spectrales
La première étape de calcul dans notre algorithme est l'estimation de la densité

spectrale des signaux mélanges. Dans la littérature nous retrouvons plusieurs méthodes
d'estimation spectrale (voir par exemple [47] et l'Annexe F) ; Comme nous l'avons expli-
qué dans la section précédente, nous considérons que les signaux sont à contenu spectral
variable dans le temps, d'où le choix d'une méthode qui procède sur des blocs (chevauchés
ou non) a�n de décrire la distribution de l'énergie en fonction du temps et de la fréquence
[75, pages 64-68], d'une part ; Et d'autre part, a�n d'estimer la dsp de l'ensemble par
l'association des dsp des blocs [75, page 106], selon la propriété de nonstationnarité des
signaux. Cependant, le choix de la taille de la fenêtre6 de TFD glissante est un paramètre
essentiel dans l'estimation spectrale [75, page 65].

En e�et, nous calculons en premier le périodogramme des blocs selon la formule
5Belouchrani et al. ont discuté de cela dans leur article [8] et ont montré qu'un contexte de diagona-

lisation conjointe de plusieurs matrices est plus favorable.
6pour a�aiblir l'e�et de bord de la troncature, il existe un large choix de la forme de cette fenêtre

(voir l'Annexe F).
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suivante :
Px(k, f) =

1

N

[
k+N∑
n=k+1

x(n)e−j2π
nf
N

][
k+N∑
n=k+1

x(n)e−j2π
nf
N

]∗
(3.6)

où N qui est la taille du bloc à choisir est égale à une puissance de 2 et k est l'indice
représentant le k-ième bloc.

A�n de réduire l'e�et de la variance du spectre nous e�ectuons ensuite une opération
de lissage par des moyennes locales de 2m + 1 fréquences (consécutives). L'estimée du
spectre, dit : "estimateur spectral lissé", est donnée par :

Ŝx(k, f) =
1

2m+ 1

f+m∑
l=f−m

Px(k, l mod N) (3.7)

où mod est l'opération mathématique "modulo" exprimant la circularité de la TFD
utilisée pour la transposition des signaux dans le domaine de Fourier.

Une autre variante d'estimateur est utilisée pour améliorer les propriétés statistiques
du spectre, mais aussi pour réduire l'e�et de bord en pré-multipliant les blocs par une
fenêtre d'apodisation. La fenêtre utilisée est une forme d'Hanning dé�nie par :

w(n) =

{ √
2/(3N)[1− cos(2πn/N + π/N)] : 0 ≤ n ≤ (N − 1)

0 : ailleurs (3.8)

Ainsi, le périodogramme (d'un point τ) est calculé comme suit :

Px(τ, f) =

[
τ+N∑
n=τ+1

w(n− τ)x(n)e−j2π
nf
N

][
τ+N∑
n=τ+1

w(n− τ)x(n)e−j2π
nf
N

]∗
(3.9)

Ensuite, sous l'hypothèse de signaux non stationnaires, nous calculons la moyenne
mobile des périodogrammes sur m points (blocs) : τ1, . . . , τm. L'estimée du spectre au
point temporel (τk+τmk+N−1)/2 (appelée : "estimateur spectral moyenné") est donnée
par :

Ŝx

(
τk + τmk +N − 1

2
, f

)
=

1

m

m∑
k=1

Px(τk, f) (3.10)

La discrétisation en fréquence a été faite avec un pas égal à 1/N (f = k/N , k =

0, . . . , N − 1), où N est une puissance de 2 pour béné�cier des avantages de l'algorithme
de la TFR. La résolution fréquentielle est ainsi déterminée par la longueur de la fenêtre N
et la résolution temporelle parmδ (où δ = τi−τi−1). Prendre δ >> 1 permet de réduire le
coût de calcul, mais dégrade signi�cativement l'estimateur. En conséquence, nous avons
été amené à choisir mδ7 en faisant un compromis entre la résolution fréquentielle et la
résolution temporelle. En e�et, cette méthode est plus �exible pour ajuster la résolution

7δ peut être une fraction de N sans qu'il ait une dégradation signi�cative.
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et aide davantage à réduire le biais.

3.3.2 Diagonalisation conjointe adoptée
Le principe de notre méthode de séparation de mélanges convolutifs de sources, qui

revient �nalement à diagonaliser simultanément les matrices spectrales de même fré-
quence et de tous les blocs (Si : i = 1, 2, . . . , b ; b est le nombre de blocs), implique la
recherche d'une matrice G de sorte que la multiplication de chacune des matrices spec-
trales de l'ensemble, à gauche par cette matrice et à droite par sa transposée conjuguée
résulte une nouvelle matrice (GSiG∗) qui soit le plus diagonale possible. Ce processus
est appelé diagonalisation conjointe et la matrice qui en résulte est notée : G.

Historiquement, le besoin de cette procédure est apparu en Mécanique Quantique
vers les années 40 ; Le premier algorithme de diagonalisation conjointe [54] repose sur un
critère utilisant la technique de Jacobi-Like [105]. Dans cet algorithme initial, le principe
(critère) de la diagonalisation conjointe8 a été dé�ni par les auteurs comme suit :

Dé�nition 3.2 Soit un ensembleM = {M1,M2, . . . ,MK} de K matrices de taille n×n.
L'opération de "diagonalisation conjointe" consiste à retrouver la matrice V qui permet
de minimiser la fonction suivante :

C(M, V )
def
=

K∑
k=1

off(V ∗MkV ) (3.11)

où l'"o�" d'une matrice D, n×n est l'opération dé�nie sur les éléments anti-diagonaux
de cette matrice par off(D)

def
=
∑

i6=j |dij|2.

Ensuite, d'autres algorithmes ont été développés pour la diagonalisation conjointe
(voir [22]). En séparation de sources et en analyse en composantes principales, cette idée
a conduit à des développements performants [32, 8, 89].

Quant à la diagonalisation conjointe, dans notre méthode de séparation, nous adop-
tons un critère lié à l'information mutuelle Gaussienne et basé sur le maximum de vrai-
semblance. L'expérimentation de celui-ci dans le cas instantané a montré qu'il est très
performant ! Ce critère maximise la mesure de diagonalité de l'ensemble des matrices
G(f)Ŝx(ti, f)G∗(f), (i = 1, . . . , K), qui est dé�nie comme suit :

1

2

{
log det diag[G(f)Ŝx(t, f)G∗(f)]− log det[G(f)Ŝx(t, f)G∗(f)]

}
(3.12)

où diag désigne l'opérateur qui transforme une matrice en une autre matrice diagonale
de mêmes termes diagonaux.

8on note que cette dé�nition n'est pas unique, d'ailleurs le critère que nous avons adopté di�ère de
celui-ci. Dans notre critère, off(D) est donné par l'équation (3.12)
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Or le dernier terme dans (3.12) étant égal à 2 log | detG(f)| + log det Ŝx(t, f), où le
terme log det Ŝx(t, f) est constant et donc peut être ignoré. Alors, le critère de diagonali-
sation de l'ensemble des matrices spectrales de la même fréquence f (et correspondante
chacune à un bloc de stationnarité) devient :

b∑
t=1

{
1

2
log det diag[G(f)Ŝx(t, f)G∗(f)]− log | detG(f)|

}
(3.13)

La minimisation de ce critère est e�ectuée en faisant, itérativement, des transforma-
tions Jacobiennes sur une paire de lignes de la matrice G comme suit :[

Gi

Gj

]
←− Tij

[
Gi

Gj

]
(3.14)

où Gi, Gj sont respectivement, la i-ième et la j-ième ligne de la matrice G ; Tij est une
matrice 2× 2 non singulière choisie de sorte que le critère décroisse progressivement de
manière su�sante. Ensuite, le processus se réitère sur toutes les paires de lignes jusqu'à
la convergence. La matrice Tij qui convient à cette démarche est donnée par :

Tij =

[
1 0

0 1

]
− 2

1 + gijgji − g∗ijg∗ji +
√

(1 + gijgji − g∗ijg∗ji)2 − 4gijgji − gji

[
0 gij

gji 0

]
(3.15)

où gij et gji sont les solutions de :[
wij 1

1 wji

][
gij

g∗ji

]
=

[
hij

h∗ji

]
, (3.16)

hij et wij étant donnés par :

hij =
1

b

b∑
l=1

(GŜxl
G∗)ij

(GŜxl
G∗)ii

, wij =
1

b

b∑
l=1

(GŜxl
G∗)jj

(GŜxl
G∗)ii

(3.17)

Une implémentation rapide en code Matlab et en C est disponible à l'adresse [87].
Nous avons choisi cet algorithme (fonction Matlab) pour l'étape de diagonalisation
conjointe de notre méthode de séparation.

3.3.3 Indétermination
Notre approche spectrale, qui présente l'avantage de ramener le problème de sépa-

ration de mélanges convolutifs à un ensemble de diagonalisations conjointes simples et
résolvables indépendamment, fréquence par fréquence, est cependant entachée d'ambi-
guïté.
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En e�et, la diagonalisation conjointe est sensible à l'ambiguïté intrinsèque de la sépa-
ration de sources, expliquée dans la section 1.3.4. Cela provient du fait que lorsque l'on
multiplie une matrice diagonale par une autre matrice diagonale (ou par une matrice de
permutation), à gauche et sa transposée à droite, elle reste diagonale ; i.e. si G(f) est la
matrice qui diagonalise conjointement les matrices spectrales à la fréquence f , D(f) et
P (f) sont respectivement une matrice diagonale et une matrice de permutation, alors :

log det diag[P (f)D(f)G(f)Ŝx(t, f)G∗(f)D(f)P T (f)]−log det[P (f)D(f)G(f)Ŝx(t, f)

G∗(f)D(f)P T (f)]=log det diag[G(f)Ŝx(t, f)G∗(f)]−log det[G(f)Ŝx(t, f)G∗(f)] (3.18)

En e�et, en utilisant9 les propriétés det(PAP T ) = det(A), det diag(PAP T ) =

det diag(A) et diag(DAD) = Ddiag(A)D et det(AB) = det(A) det(B) :

log det diag[PDGŜxG
∗DP T ]− log det[PDGŜxG

∗DP T ] =

log det diag[DGŜxG
∗D]− log det[DGŜxG

∗D]

= log det[D(diag[GŜxG
∗]D)]− log det[D] det[GŜxG

∗D]

= log det[D] + log det[diag[GŜxG
∗]D]− log det[D]− log det[GŜxG

∗D]

= log det[diag[GŜxG
∗]D]− log det[GŜxG

∗D]

= log det diag[GŜxG
∗] + log det[D]− log det[GŜxG

∗]− log det[D]

= log det diag[GŜxG
∗]− log det[GŜxG

∗]

On en déduit que si G(fi) est la solution fournie par notre algorithme à la fréquence
fi, alors P (fi)D(fi)G(fi) est une solution qui est aussi valable en cette fréquence. Fina-
lement, cette indétermination de la solution n'est pas due au fait de travailler fréquence
par fréquence, mais au fait que la maximisation de la diagonalité des matrices spectrales
est intrinsèquement ambiguë : C

(
P (f)D(f)G(f)

)
= C

(
G(f)

)
.

Par ailleurs, la séparation fréquence par fréquence est très importante, car l'applica-
tion des procédures de séparation dans un environnement acoustique implique que les
réponses impulsionnelles des �ltres de mélange utilisés sont très longues, ce qui nécessite,
pour une approche temporelle, la minimisation d'un critère dépendant d'un très grand
nombre de paramètres, à l'opposé de l'approche fréquentielle qui revient à minimiser un
critère plus simple.

L'ambiguïté de séparation de sources est un problème di�cile, en particulier dans le
cas d'un environnement acoustique [109, 80, 78, 79]. Nous trouvons dans la littérature des
idées qui sont proposées a�n de surmonter ce problème, par exemple, on peut contraindre
le �ltre de séparation à avoir un support FIR en temps, étant donnée que la permutation
induit un �ltre IIR. Cependant, cette idée ne convient pas aux environnements réels
qui sont caractérisés par une longue réponse impulsionnelle, ce qui implique que le �ltre
inverse de séparation le sera également [110]. D'autres idées consistent par exemple à

9pour la clarté de la démonstration, nous omettons les variables (f) et (t, f).
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introduire un couplage entre les solutions dans le domaine fréquentiel [96, 4], ou bien
à utiliser l'hypothèse de continuité de la fonction de transfert de l'environnement de
propagation [110, 96].

Dans notre approche [92, 93, 20], nous proposons en premier d'exploiter la continuité
du �ltre de séparation dans le domaine fréquentiel G(f) en fonction de la fréquence f .
Cette idée a l'avantage d'être uniquement relative à cette hypothèse et son coût de calcul
est modeste. Cependant, nous avons constaté que cette approche a un faible e�et dans les
contextes réels d'environnements acoustiques, d'où une seconde proposition qui exploite
directement la caractéristique intrinsèque de la variation d'énergie des sources dans le
temps. Cette approche vient en complément de la première et permet en même temps
de compenser le défaut des fausses détections.

Nous discuterons en détails ces approches d'élimination d'ambiguïté dans les sections
suivantes.

3.3.4 Résolution d'ambiguïté basée sur la continuité
Étant donnée que la permutation tend à créer des sauts entre deux fréquences fl−1

et fl, nous imposons que G(f) soit continue en fonction de f [92], a�n d'éliminer cette
ambiguïté. Sachant qu'en pratique, le passage dans le domaine de Fourier se fait par
TFD, i.e. G(f) est calculée sur une grille �nie de fréquences f0 < · · · < fL, il est possible
de détecter si un saut a eu lieu dans l'intervalle [fl−1, fl] en comparant G(fl−1) avec
G(fl). Pour e�ectuer cette comparaison, nous considérons le produit G(fl−1)G

−1(fl) que
l'on note R(fl−1, fl).

En supposant que le critère de diagonalisation conjointe fournit la solution G(f) à
une matrice de permutation près P (f) et une matrice diagonale près D(f), R(fl−1, fl)

s'écrit comme suit :
R(fl−1, fl) = G(fl−1)G

−1(fl)

= [P (fl−1)D(fl−1)Ĥ
−1(fl−1)][P (fl)D(fl)Ĥ

−1(fl)]
−1

= P (fl−1)[D(fl−1)Ĥ
−1(fl−1)Ĥ(fl)D

−1(fl)]P
−1(fl)

= P (fl−1)P
−1(fl){P (fl)[D(fl−1)Ĥ

−1(fl−1)Ĥ(fl)D
−1(fl)]P

−1(fl)}

(3.19)

Comme la fonction Ĥ(f) est continue, le produit Ĥ(fl−1)Ĥ
−1(fl) est presque une

matrice identité (fl est supposée assez proche de fl−1) ; donc le produit qui est entre
crochets [.] est presque une matrice diagonale. D'autre part, Le produit entre accolades
{.} l'est aussi, car multiplier, à gauche et à droite, une matrice par P (fl) et P−1(fl) revient
à permuter les lignes et les colonnes de cette matrice (suivant une même permutation).
Ainsi :

R(fl−1, fl) = P (fl−1)P
−1(fl)∆(fl−1, fl) (3.20)

où ∆(fl−1, fl) est une matrice presque diagonale.
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Cette approche est mieux qu'une comparaison directe entre G(fl−1) et G(fl), car
une matrice presque diagonale est facile à reconnaître. En e�et, par cette approche,
nous pouvons supprimer un saut survenu entre fl−1 et fl en cherchant une matrice de
permutation P telle que la matrice PR(fl−1, fl) soit, le plus possible, diagonale, selon
un critère que nous allons dé�nir. Si la matrice trouvée, notée P(fl−1, fl), est la matrice
identité, nous déduisons qu'il n'y a pas eu un saut de permutation entre fl−1 et fl et
donc on ne fait rien. Sinon, nous déduisons qu'il y a eu un saut entre fl−1 et fl, et ainsi
nous pouvons le supprimer en prémultipliant G(fl−1) par P(fl−1, fl).

A ce stade, il reste à dé�nir un critère pour mesurer la diagonalité de PR(fl−1, fl).
Comme les matrices G(fl) sont intrinsèquement ambiguës au niveau de l'échelle, il est
préférable d'utiliser un critère qui soit invariant par rapport au changement d'échelle,
i.e. au changement issu d'une multiplication par une matrice diagonale D. Un critère
qui possède cette propriété est :

d(A) = d(DA) = min
(i1,...,iK) 6=(1,...,K)

|ai11| . . . |aiKK |
|a11| . . . |aKK |

(3.21)

où aij désigne le terme général de la matrice A (d'ordre K) et le minimum porte sur
toutes les permutations (i1, . . . , iK) de 1, . . . , K, sauf la permutation identité.

En adoptant le précédent critère, notre procédure d'élimination d'ambiguïté, basée
sur la continuité, se résume comme suit :

(i) calculer la matrice R(fl−1, fl) = G(fl−1)G
−1(fl), l = 1, . . . , L.

(ii) pour chaque l = 2, . . . , L, chercher la permutation (i1, . . . , iK) de
telle sorte que le produit ∏K

j=1 |R(fl−1, fl)ijj| soit le plus grand
parmi toute autre permutation. (R(.)ijj représente l'élément d'in-
dice (ij, j) de la matrice R(.).

(iii) si (i1, . . . , iK) est la permutation identité, ne rien faire. Sinon
permuter les lignes 1, . . . , K, de G(fl), . . . , G(fL), par les lignes
i1, . . . , iK .

Cependant, d'une part, l'étape (ii) de la procédure peut être très coûteuse en temps
de calcul pour K grand, car il faut chercher toutes les permutations et d'autre part, nous
rappelons que R(fl−1, fl) doit être proche d'une matrice diagonale permutée. Alors, en
dé�nissant les indices i1, . . . , iK par :

ij = arg max
i=1,...,K

|R(fl−1fl)ij| (3.22)

il est fortement possible que les i1, . . . , iK soient di�érents et forment une permutation
de 1, . . . , K qui dé�nit précisément la permutation recherchée. Sinon, on doit en principe
réexaminer toutes les permutations, mais ce cas est exceptionnel car il signi�e que la
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matrice R(fl−1, fl) n'est pas proche d'une matrice diagonale permutée ; La permutation
dans ce cas est de toute façon mal déterminée.

A�n de réduire le coût de calcul, nous avons développé une routine sous-optimale
comme suit :

(1) on cherche la permutation i1 qui maximise |R(fl−1, fl)i1|.
(2) pour j = 2, . . . , K, on cherche d'abord

i∗j = arg max
i=1,...,K

|R(fl−1fl)ij|

si i∗j /∈ {i1, . . . , ij−1} on prend ij = i∗j ; sinon c'est que i∗j = ik pour
un certain k < j. On cherche alors

i′j = arg max
i∗j /∈{i1,...,ij−1}

|R(fl−1fl)ij|, i′k = arg max
i∗j /∈{i1,...,ij−1}

|R(fl−1fl)ik|.

Puis on compare

|R(fl−1, fl)ikkR(fl−1, fl)i′jj| et |R(fl−1, fl)i′kkR(fl−1, fl)ikj|

si le premier produit est plus grand, on prend ij = i′j, sinon on
remplace ik par i′k et on prend ij = ik.

Via cette procédure nous avons pu réduire l'ambiguïté de permutation variable (se-
lon les fréquences) à une permutation �xe car la fonction de permutation ne peut être
continue que si elle est constante. Toutefois, cette procédure ne permet pas d'enlever
l'ambiguïté d'échelle car on peut toujours prémultiplier G(f) par une matrice diagonale
D(f) continue en f et obtenir une fonction matricielle continue.

Une autre procédure plus simple et presque aussi performante, relativement au fonc-
tionnement de notre algorithme de diagonalisation conjointe, est celle qui au lieu de
diagonaliser conjointement les matrices Ŝx(t, fl), diagonalise conjointement les matrices
G(fl−1)Ŝx(t, fl)G

∗(fl−1) ; où G(fl−1) est la solution du précédent problème de diagonali-
sation conjointe de Ŝx(fl−1).

En e�et, si G(f) est continue (G(fl−1) proche de G(fl)), G(fl−1)Ŝx(t, fl)G(fl−1)

doivent rester proches d'une matrice diagonale et la solution à leur problème de dia-
gonalisation conjointe est, ainsi, proche de la matrice identité. Or, la procédure de dia-
gonalisation conjointe opère par transformations successives des matrices à diagonaliser
en les pré- et post- multipliant par une matrice appropriée. Celle-ci est choisie chaque
fois, parmi deux matrices qui se di�èrent uniquement par une permutation, comme celle
qui est la plus proche de l'identité. Donc, le rapport entre les solutions aux problèmes
de la diagonalisation conjointe en deux fréquences successives est une matrice proche de
l'identité.
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De plus, en initialisant l'algorithme de diagonalisation conjointe à chaque fré-
quence par la solution de la précédente fréquence (i.e. à la fréquence fl, on diagonalise
G(fl−1)Ŝx(t, fl)G(fl−1)), la procédure fournit plus rapidement la solution car l'algorithme
est initialisé à une valeur proche de la solution. Le rapport G(fl−1)G

−1(fl) sera proche
de l'identité, sauf si G(f) varie rapidement en fonction de f , auquel cas la permutation
est de toutes façons mal détectée.

Cette procédure peut être implémentée comme une subroutine complémentaire à
l'algorithme de diagonalisation conjointe, en conjonction à une autre procédure d'élimi-
nation d'ambiguïté telle que la première procédure présentée dans ce paragraphe.

3.3.5 Résolution d'ambiguïté en utilisant les pro�ls d'énergie
Avec la précédente procédure d'élimination d'ambiguïté, qui est basée sur la continuité

de la fonction de transfert (de mélange) acoustique H(f) (de la même façon on impose
que la réponse fréquentielle de séparation G(f) soit continue), nous avons pu éliminer la
majorité des permutations fréquentielles. Cependant, le désavantage de cette méthode,
en plus de sa puissance limitée à détecter les permutations dans le contexte de salles
réverbérantes, est dû au fait qu'une fausse détection à une fréquence donnée peut causer
une fausse permutation de tout un bloc de fréquences.

A�n de surmonter ce défaut et d'éliminer les permutations qui peuvent subsister
après le processus de la première méthode, nous proposons une nouvelle méthode [93] qui
procède à la sortie de l'algorithme de diagonalisation conjointe couplé avec la contrainte
de continuité du �ltre de séparation (i.e. initialisé à chaque fréquence par la solution de la
fréquence précédente), élaborant donc une deuxième étape qui est un complément et un
renforcement à l'élimination d'ambiguïté de notre algorithme de séparation de sources.

Notre idée part de la caractéristique intrinsèque de nonstationnarité des sources et
de la variation de leur énergie dans le temps. En e�et, la transposition des signaux dans
le domaine de Fourier montre qu'ils ont une forme caractérisée par des zones de faible
énergie entre lesquelles se trouvent des zones d'énergie importantes. Ainsi, le principe de
notre méthode consiste à admettre que l'énergie dans le domaine des fréquences varie
de manière proportionnelle à sa variation dans le temps ; e.g. les zones de faible énergie
correspondent aux instants de silences de la parole. Donc, pour une source si, l'évolution
de son spectre à court terme Ssi

(t, f) comme une fonction de t sera supposée similaire au
long de toutes les fréquences. En conséquence, les zones de silence à l'instant t fourniront
les Ss(t, f) minima et, de la même façon, un bloc temporel t de parole produira (sur tout
l'horizon des fréquences) un Ss(t, f) maxima. Par ailleurs, les sources si sont supposées
à spectres Ssi

(t, f) assez di�érents.
Pour mettre en ÷uvre cette procédure, nous construisons, à partir des sources esti-

mées après diagonalisation conjointe où certaines permutations peuvent subsister, des
"pro�ls" qui représentent la distribution globale d'énergie.
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La distribution d'énergie (ou pro�l d'énergie) d'une source si, notée εsi
(t), est une

fonction qui ne dépend que des instants t (i.e. du bloc temporel d'indice t) et à chaque
instant elle est égale à une quantité énergétique ε̄si

(t). En accord avec notre hypothèse
de variation d'énergie, ε̄si

(t) qui représente l'énergie globale du bloc t de la source i,
est constante (i.e. la variation énergétique supposée similaire au long de toutes les fré-
quences) et estimée comme étant la di�érence entre la moyenne des énergies fréquentielles
logarithmiques du même bloc et la moyenne globale de l'énergie logarithmique fréquen-
tielle de la source.

En pratique, on passe par les étapes suivantes :

(i) calculer le logarithme des énergies fréquentielles (spectre) des
sources (estimées après l'étape de diagonalisation), εsi

(t, f) :

εsi
(t, f) = log

(
Ŝsi

(t, f)
)

(ii) calculer l'énergie logarithmique moyenne à chaque fréquence fl :

ε̄si
(t, fl) =

1

b

b∑
t=1

εsi
(t, fl) : b = nombre de blocs

(iii) centrer par rapport à ε̄si
(t, fl) :

ε′si
(t, fl) = εsi

(t, fl)− ε̄si
(t, fl)

(iv) calculer l'énergie (logarithmique fréquentielle) de chaque bloc t :

ε̄si
(t) =

1

L

L−1∑
f=0

ε′si
(t, f)

Les étapes (i) et (iii) reviennent à représenter la distribution d'énergie des sources par
une variante centrée, tout en éliminant l'ambiguïté d'échelle de la solution. En e�et, si
l'algorithme de diagonalisation conjointe produit un facteur d'échelle d(f) à la fréquence
f , les quantités énergétiques correspondantes vont changer avec les mêmes facteurs,
mais le centrage de leur logarithme éliminera ce facteur comme s'il s'agissait de centrer
l'énergie non ambiguë. Soit par exemple le centrage de l'énergie correspondante au bloc
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t = α et à la fréquence f :

log(d(f)εsi
(α, f))− 1

b

b∑
t=1

log (d(f)εsi
(t, f)) =

log (d(f)) + log (εsi
(α, f))− 1

b

b∑
t=1

[log (d(f)) + log (εsi
(t, f))]

= log (d(f)) + log (εsi
(α, f))− 1

b

b∑
t=1

log (d(f))− 1

b

b∑
t=1

log (εsi
(t, f))

= log (d(f)) + log (εsi
(α, f))− log (d(f))− 1

b

b∑
t=1

log (εsi
(t, f))

= log (εsi
(α, f))− 1

b

b∑
t=1

log (εsi
(t, f))

(3.23)

Ceci démontre l'intérêt mathématique10 de travailler avec le log de l'énergie, qui
revient à circonvenir l'ambiguïté d'échelle de la séparation.

Après avoir caractérisé chaque source par son pro�l d'énergie, la procédure détecte
et compense les permutations éventuelles. À chaque fréquence, les pro�ls sont utilisés
pour comparer l'énergie de chaque source séparée au pro�l de référence. La procédure
est itérative car elle recalcule à chaque pas d'itération, un nouveau pro�l de référence en
tenant compte de l'a�ectation des sources et des corrections de permutations e�ectuées
à la �n de l'itération précédente. Le pro�l initial est estimé comme étant la moyenne
standard de l'énergie sur toutes les fréquences.

Quant au critère d'a�ectation, il est basé sur le calcul de la distance quadratique
fréquentielle globale entre les sources et leurs pro�ls de comparaison. Cette distance est
calculée à toutes les fréquences et l'a�ectation est examinée fréquence par fréquence en
faisant une comparaison entre les distances correspondantes à toutes les permutations
possibles des sources (à la fréquence f). La décision d'a�ectation au pro�l de comparaison
est retenue quand la distance de cette a�ectation est inférieure à tous les autres cas (issus
des autres permutations). Ce critère est dé�ni comme suit :

d(f) = min
∗
π∈(π1,...,πb)

r∑
i=1

b∑
t=1

(
∗
π[εsi

(t, f)]− εsi
(t)
)2 (3.24)

où r est le nombre des sources, b est le nombre des blocs et ∗
π[εsi

(t, f)] est la permutation
(du log de l'énergie de si) qui permet que la source soit la plus proche possible de son
pro�l.

10l'autre intérêt de considérer le log de l'énergie est l'analogie psychologique avec la réception des sons
par l'oreille, qui est en log de la puissance des sons. Ceci est bel et bien pour se protéger des fortes
puissances !
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3.3.5.1 Estimation des pro�ls par moyenne glissante
L'application de la méthode des pro�ls à l'élimination des permutations, montre

qu'elle est beaucoup plus performante par rapport à la méthode de continuité. Cepen-
dant, les contextes di�ciles des salles acoustiques réverbérantes nécessitent une très
grande puissance à détecter les permutations aberrantes. C'est pourquoi, nous propo-
sons une amélioration de l'estimation des pro�ls de référence [20].

En e�et, l'approximation de la dynamique énergétique d'une source sur un bloc tem-
porel par une constante à toutes les fréquences est grossière dans certains cas, car l'oc-
currence de plusieurs permutations dans le même bloc peut biaiser l'estimation (par
moyenne d'ensemble) du pro�l et le rend non représentatif à la source. En conséquence,
nous allons accepter une faible variation du pro�l dans les nouvelles méthodes d'estima-
tion :

Une première proposition consiste à améliorer cette estimation du pro�l par une
moyenne glissante (locale) au lieu de la moyenne globale de toutes les fréquences. Cela
permettrait d'a�ner la caractérisation de la source par son pro�l en ayant cette fois-ci
un pro�l temps-fréquence plus représentatif, aidant à déceler les permutations di�ciles
à détecter.

Le pro�l est calculé, à partir des sources issues de l'étape de diagonalisation conjointe,
avec les mêmes étapes décrites dans la section précédente, où l'étape (iv) est remplacée
par le calcul de la nouvelle estimation du pro�l à chaque fréquence f , qui est égale à la
moyenne des (τ + 1) valeurs spectrales centrées sur f . i.e.

(iv) calculer l'énergie (logarithmique fréquentielle) de chaque (t, fl) :

ε̄si
(t, fl) =

1

τ + 1

f=fl+
τ
2∑

f=fl− τ
2

ε′si
(t, f)

L'estimation du pro�l est ajustable en fonction de la taille τ , de la fenêtre spectrale
glissante. Par ailleurs, le pas de glissement est toujours �xe et est égale à un.

3.3.5.2 Estimation des pro�ls par la SFD
Avec la nouvelle estimation du pro�l par moyenne glissante, l'élimination des per-

mutations est encore meilleur, surtout dans les environnements acoustiques di�ciles.
Cependant, nous avons constaté que la performance de la méthode dépend sensiblement
du réglage de la taille de la fenêtre de moyennage. De plus, le réglage optimal est di�cile
à obtenir, car il faut faire un bon compromis entre le lissage et la variance pour bien
caractériser une source par son pro�l, sans l'in�uence des permutations qui modi�ent le
spectre aux fréquences d'occurrence.
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Dans cette optique nous proposons une deuxième méthode pour l'estimation des
pro�ls d'énergie par lissage et où le paramétrage de cette nouvelle méthode est plus
facile à régler. Il s'agit de l'utilisation de la Série de Fourier Discrète comme technique
d'un lissage contrôlé fréquentiellement.

En e�et, étant donné la nature discrète des signaux qu'on traite en pratique, le passage
au domaine de Fourier s'e�ectue par FFT et le spectre résultant est aussi discret. D'autre
part, vu la nature réelle des signaux et les propriétés de circularité et de symétrie de la
TFD, une Série de Fourier Discrète (ou échantillonnée) est applicable sur le spectre de
nos signaux. Cette SFD va permettre de trouver les signaux composites à fréquences
pures du signal discret. i.e. si x(n) est un signal discret périodique de période T0 et
dont la période d'échantillonnage est Te = T0/N , alors sa SFD est dé�nie par l'équation
suivante :

x(nTe) = x(n) =
N−1∑
k=0

Cke
j2πkf0(nTe), (3.25)

où les Ck sont les N coe�cients de la série de Fourier discrète qui sont donnés par :

Ck =
1

N

N−1∑
n=0

x(n)e−j
2π
N
kn (3.26)

Par ailleurs, il est bien connu que les hautes fréquences d'un signal dans le domaine
de Fourier correspondent aux fortes dynamiques dans le domaine temporel ; Ainsi, il est
possible de réaliser un lissage en utilisant l'outil de Fourier qui contrôle la dynamique
du signal par l'élimination des sinusoïdes à hautes fréquences avant de faire une SFD
inverse. De cette manière, nous aboutissons à un lissage naturel, homogène et plus facile
à contrôler en fonction des hautes fréquences �ltrées.

Fig. 3.2 � SFD d'un signal discret Fig. 3.3 � lissage par SFD

L'intégration de cette technique dans le calcul du pro�l consiste à changer l'étape
(iv) de l'algorithme d'élimination de permutation comme suit :

(iv) lissage par SFD :
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a) calculer l'SFD sur chaque bloc :

ε(t, f) = SFD
[
ε′si

(t, f)
]

=
L−1∑
k=0

Cke
j 2π

L
kf

=
L−1∑
k=0

εk(t, f)

où Ck est donné par l'équation (3.26)
b) contrôler le lissage par le pourcentage ℵ du �ltrage HF :

L←−
(

1− ℵ
100

)
L

c) calculer l'SFD inverse :

ε̃si
(t, f) = SFD−1

[
ε(t, f)

]
=

L−1∑
k=0

εk(t, f)

Nous rappelons que le calcul des Ck est simpli�é en tenant compte de la propriété de
symétrie du spectre. Il est aussi possible d'utiliser la forme trigonométrique de la SFD
pour une décomposition plus simple en cosinusoïdes (voir l'Annexe A).

3.4 Méthode de séparation dans le cas bruité

Toujours dans l'objectif de développer des nouvelles méthodes de séparation de mé-
langes convolutifs de sources, pouvant servir dans beaucoup de situations pratiques
comme l'aide aux malentendants par exemple, notre challenge continue mais cette fois
avec une situation plus complexe. Il s'agit de traiter le cas bruité de la séparation de
mélanges convolutifs de sources. Dans la littérature peu d'articles traitent ce cas, en
particulier pour des SNR élevés11 ; e.g. [29].

Cette section est consacrée à la description de notre méthode développée pour traiter
ce contexte di�cile de séparation de sources, modélisé par l'équation suivante :

x(n) = (H ∗ s)(n) + b(n) (3.27)

où les vecteurs x(n), s(n), b(n) représentent respectivement : les mélanges, les sources et
les signaux des bruits additifs aux capteurs. Notre problème revient à estimer le vecteur

11valeurs en db (-10 log
[

Ss(t)

Sn(t)

]
)
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des sources12, seulement en connaissant les mélanges et à une hypothèse près.
Pour atteindre notre objectif nous avons utilisé la technique dite "EM" (pour les

initiales de "Expectation-Maximization") [39], [7, pages 44-46]. Cette approche est ba-
sée sur la maximisation itérative de la log-vraisemblance13. En séparation de sources,
cette approche a été initialement employée par Belouchrani [7, pages 44-46] dans son
algorithme MLS, mais ce développement ne s'appliquait qu'à la séparation des mélanges
instantanés [11, 12]. Récemment, cette méthode a été reprise dans le travail de Cardoso
et al. [38] et le travail de Cardoso et Pham [29] où elle a été réétudiée et optimisée pour
l'ICA.

Dans le cadre de cette thèse [19], nous avons étudié l'extension de l'algorithme EM
pour le cas convolutif. Nous discuterons dans la section suivante le principe de cette
algorithme pour la séparation de mélanges convolutifs de sources et nous présenterons
les résultats de simulations relatives au cas bruité avec des SNR élevés dans le chapitre 4.

3.4.1 Principe de l'approche
En partant de notre modèle de mélange (3.27), une transposition dans le domaine de

Fourier transformera le produit de convolution en un produit simple. Ainsi, nous nous
trouvons avec un modèle plus simple qui s'écrit sous la forme :

x(f) = H(f)s(f) + b(f) (3.28)

où x(f)14, s(f) et b(f) sont respectivement les transformées de Fourier de x(n), s(n) et
b(n).

À partir de l'équation (3.28) nous pouvons calculer la matrice spectrale (ou par
équivalence : la matrice de covariance) du vecteur mélanges, qui se présente comme
suit :

Sx(f) = H(f)Ss(f)H∗(f) + Sb(f) (3.29)
où H∗(f)15 est la matrice transposée conjuguée de H(f).

En pratique, nous calculons cette matrice (selon la nature non stationnaire des si-
gnaux et selon l'hypothèse d'indépendance) sur un bloc temporel (section de signal, dont
la durée est �nie) : analyse court terme. À chaque bloc i (et chaque fréquence f) nous
disposons ainsi d'une matrice spectrale Ri = Sx(ni, f) où :

Sx(ni, f) = H(f)Ss(ni, f)H∗(f) + Sb(ni, f) (3.30)

Ayant cet ensemble de données, le problème revient à estimer les sources (s(f)) à
12on note le vecteur des estimées des sources par y(n), (y(n) = ŝ(n)).
13la méthode du maximum de vraisemblance est une méthode d'estimation (voir Annexe C).
14f est la variable discrète de Fourier.
15cette matrice est aussi appelée la transposée hermitienne de H(f).
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partir de la formulation de leur modèle mathématique de mélange. Pour cela, nous devons
résoudre le problème statistique dont le modèle à considérer (en une fréquence) est :
xi = Asi+ei, où si, ei sont indépendants, gaussiens (de dimensionm et K, avecm ≤ K),
de moyennes nulles et respectivement de matrices de covariance Di et Ni. La matrice
A est de taille K × m. De plus si, pour chaque i (i = 1, . . . , r), nous disposons d'un
échantillon xi (de taille proportionnelle à wi), qui nous permet d'estimer sa matrice
de covariance Ri ; Alors, le problème revient à estimer A,D1, . . . , Dr et N1, . . . , Nr a�n
d'aboutir à l'estimée de si.

Par ailleurs, nous savons16 que la fonction log vraisemblance (normalisée) d'un en-
semble de matrices de covariance Γ1, . . . ,Γr (Γi = ADiA

∗+Ni est la matrice de covariance
issue du modèle : xi = Asi + ei) où leurs matrices accessibles (estimées ou réalisations)
correspondantes sont R1, . . . , Rr, est :

C − 1

2

r∑
i=1

wi{log det Γi + tr(Γ−1
i Ri)} (3.31)

où C est une constante, wi est un coe�cient relatif à la taille17 des données (nombre
d'échantillons) correspondantes à Γ1, . . . ,Γr et tr désigne la trace d'une matrice.

Ainsi, la méthode du maximum de vraisemblance pour estimer l'ensemble A,
D1, . . . , Dr et N1, . . . , Nr à chaque fréquence f , conduit à minimiser18 :

r∑
i=1

wi{log det(ADiA
∗ +Ni) + tr[(ADiA

∗ +Ni)
−1Ri)]} (3.32)

Ce critère peut être minimisé par plusieurs méthodes qui sont coûteuses et lourdes !
C'est pourquoi, nous avons opté pour le choix de l'algorithme EM qui est plus simple et
plus rapide.

3.4.2 L'algorithme EM
Expectation-Maximization est une méthode itérative d'estimation : elle fournit un

schéma itératif qui permet d'obtenir plus simplement le maximum de vraisemblance en
remplaçant le problème di�cile d'estimation par une séquence de problèmes simples. Par
l'extension de l'ensemble des données observées ("données incomplètes") avec certaines
variables additionnelles ("données manquantes ou complémentaires"), l'estimation est
accomplie simplement en deux étapes itératives19. En e�et, traiter les données observées
(incomplètes) x comme une fonction d'un ensemble de données non observées (man-
quantes) s, va permettre de construire un large ensemble de données (complètes) et de

16voir l'Annexe C pour la démonstration de ce résultat.
17lorsque tous les blocs ont la même taille, wi = 1, ∀i
18à noter que nous travaillons avec l'opposé de la fonction log-vraisemblance, c'est pourquoi la maxi-

misation est transformée en minimisation.
19l'arrêt de l'itération est conditionné par la convergence de l'algorithme.
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traiter le maximum de vraisemblance en fonction de la densité de probabilité f(s, θ) (θ
est un paramètre), e.g. x = As + e (voir la section C.2 de l'Annexe C). Les deux étapes
qui donnent à l'algorithme son nom sont :

a) Estimer les statistiques complémentaires permettant de calculer la valeur ac-
tuelle des paramètres ;

b) Maximiser la fonction de vraisemblance associée aux statistiques estimées.
L'organigramme de l'algorithme EM se présente comme suit :

Initialisation

étape `E'

étape `M'

convergence ?

STOP

non
oui

-

?

Fig. 3.4 � organigramme de l'algorithme

La théorie montre que l'algorithme EM a la propriété d'avoir une bonne monotonicité
qui assure la croissance itérative de la vraisemblance jusqu'à un point critique. En e�et,
à partir d'une valeur initiale, la maximisation augmente d'une itération à l'autre jusqu'à
la convergence vers l'estimateur de la vraisemblance [7, pages 44-46]. Parmi les premiers
articles sur l'algorithme EM, on trouve dans la littérature le papier de Hartley [58]. Par
ailleurs, la formulation de l'algorithme ainsi que la démonstration de sa convergence sont
apparues dans l'article de Dempster et al. [40].

Dans les sous sections suivantes nous décrivons les étapes de la procédure EM utilisée
pour achever la séparation de mélanges convolutifs dans un environnement acoustique
bruité. Le développement de cette procédure est passé par deux versions où de grandes
améliorations ont été apportées.

3.4.2.1 Version première de l'algorithme EM
Dans l'objectif d'estimer les paramètres A, D1, . . . , Dr et N1, . . . , Nr

20 en utilisant
la méthode Expectation-Maximization et ainsi de solutionner le problème de séparation
de mélanges convolutifs bruités, nous partons de l'ensemble (incomplet) de nos données
observées xi pour élargir l'ensemble par d'autres données (complémentaires) nécessaires

20pour simpli�er la notation nous allons omettre dans ce qui suit la variable de Fourier f ; le temps
(blocs) sera indiqué par l'indice i, et r représente le nombre des blocs.
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au procédé de notre algorithme. À cette �n, nous considérons le modèle (complet21) où
les vecteurs si sont supposés observables. En conséquence, nous aurons accès à l'ensemble
des matrices de covariance Rs

i de si et d'intercovariance Rxs
i entre xi et si. La fonction

log-vraisemblance du modèle complet est ainsi proportionnelle à :

−
r∑
i=1

{log detDi + tr(D−1
i Rs

i ) + log detNi + tr[N1
i (Ri − 2Rxs

i A
∗ + ARs

iA
∗)]} (3.33)

Dans l'étape `E', ayant formulé notre modèle complet, l'algorithme estime (condi-
tionnellement à xi) les matrices Rs

i et Rsx
i (notées respectivement R̂s

i et R̂sx
i ). Ceci est

réalisé par la régression de si par rapport à xi ce qui permet d'écrire si sous la forme
DiA

∗(ADiA
∗ +Ni)

−1xi plus un résidu22 décorrélé de xi. Ainsi :

R̂xs
i = Ri(ADiA

∗ +Ni)
−1ADi

= RiN
−1
i A(D−1

i + A∗N−1
i A)−1

(3.34)

R̂s
i = DiA

∗(ADiA
∗ +Ni)

−1Ri(ADiA
∗ +Ni)

−1ADi+

Di −DiA
∗(ADA∗ +Ni)

−1ADi

= (D−1
i + A∗N−1

i A)−1A∗N−1
i RiN

−1
i A(D−1

i + A∗NiA)−1+

(D−1
i + A∗N−1

i A)−1

(3.35)

L'étape `M' consiste à minimiser le log-vraisemblance (avec Rsx
i et Rs

i remplacées par
R̂sx
i et R̂s

i )23. Il en résulte que les (nouvelles) quantités

Dnew
i = diagR̂s

i (3.36)

et Anew et Nnew
i minimisent

r∑
i=1

wi{log detNi + tr[N−1
i (Ri − 2R̂xs

i A
∗ + AR̂s

iA
∗)]} (3.37)

La minimisation de (3.37) n'est, par contre, pas facile. Mais dans le cas où Ni ≡ N ,
elle se simpli�e. L'expression (3.37) se réduit ainsi à(

r∑
i=1

)
log detN + tr

{
N−1

[(
r∑
i=1

wiRi

)
− 2

(
r∑
i=1

wiR̂
xs
i

)
A∗ + A

(
r∑
i=1

wiR̂
s
i

)
A∗

]}
(3.38)

21on dit modèle complet car il permet d'associer (compléter) les données manquantes aux données
observées (incomplètes).

22sa covariance est donnée par Di −DiA
∗(ADiA

∗ + Ni)−1ADi.
23ceci engendre une constante résiduelle dans la log-vraisemblance ; La minimisation est reportée sur

d'autres termes.
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dans laquelle le dernier terme peut être mis sous la forme

tr

N−1

A−( r∑
i=1

wiR̂
xs
i

)(
r∑
i=1

wiR̂
s
i

)−1
( r∑

i=1

wiR̂
s
i

)
×

A∗ −

(
r∑
i=1

wiR̂
s
i

)−1( r∑
i=1

wiR̂
sx
i

)+

N−1

 r∑
i=1

wiRi −

(
r∑
i=1

wiR̂
xs
i

)(
r∑
i=1

wiR̂
s
i

)−1( r∑
i=1

wiR̂
sx
i

) (3.39)

Rsx
i étant la transposée conjuguée de Rxs

i , alors

Anew =

(
r∑
i=1

wiR̂
xs
i

)(
r∑
i=1

wiR̂
s
i

)−1

(3.40)

Nnew = diag

 r∑
i=1

wiRi −

(
r∑
i=1

wiR̂
xs
i

)(
r∑
i=1

wiR̂
s
i

)−1( r∑
i=1

wiR̂
sx
i

)/ r∑
i=1

wi (3.41)

où diag(.) dénote l'opérateur qui construit une matrice diagonale à partir des éléments
de sa matrice en mettant les éléments hors diagonale à zéro.

Dans le cas où les matrices Ni sont distinctes, on peut minimiser (3.37) par rapport
à Ni, A gardée �xe ; Ce qui donne

Ni = diag(Ri − AR̂sx
i − R̂xs

i A
∗ + AR̂s

iA
∗) = diag

(
[I − A]

[
Ri R̂xs

i

R̂sx
i R̂s

i

][
I

−A∗

])
(3.42)

La matrice du membre à gauche de l'équation précédente est toujours semi-dé�nie
positive car

[
Ri R̂xs

i

R̂sx
i R̂s

i

]
l'est (composée des estimées de matrices semi-dé�nies positives).

Ainsi

Anew = arg min
A

r∑
i=1

log det(Ri − AR̂sx
i − R̂xs

i A
∗ + AR̂s

iA
∗) (3.43)

Nnew = diag(Ri − AnewR̂sx
i − R̂xs

i A
∗new + AR̂s

iA
∗new) (3.44)

Cependant, la minimisation de Anew requiert peut être une minimisation complexe.
Une solution possible est donc de minimiser (3.37) en premier par rapport à A (en prenant
Ni �xe), puis par rapport à Ni tout en gardant A �xe (égale à la valeur trouvée). Ceci
conduit à prendre

Anew = arg min
A

r∑
i=1

tr[N−1
i (Ri − 2AR̂sx

i + AR̂s
iA

∗)] (3.45)
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(dont le calcul direct est possible car la fonction à minimiser est quadratique), puis
calculer Ni comme avant. Cette procédure est toutefois acceptable car dans l'algorithme
EM, on n'a pas vraiment besoin de minimiser (3.37) à l'étape `M', mais seulement de le
faire décroître.

3.4.2.2 Version étendue de l'algorithme EM
Dans cette version on part de la relation yi = B−1si, où les vecteurs aléatoires yi

sont supposés observables, B est une matrice inconnue. Cette formulation conduit aux
paramètres A, B, Di et Ni, cependant, la log-vraisemblance dans le modèle original (in-
complet) ne dépend pas de B. C'est pourquoi il y a une redondance de paramètres, mais
ce n'est pas un problème. En e�et, d'ores et déjà, la redondance existe dans l'ensemble
de paramètres A et Di car en post-multipliant A par une matrice diagonale et en pré-
multipliantDi par son inverse, la log-vraisemblance du modèle incomplet reste inchangée.
Par commodité, nous mettons C = AB et nous travaillons avec les paramètres C, B, Di

et Ni. Ainsi, la redondance apparaît dans le fait que la fonction log-vraisemblance (issue
du modèle incomplet) ne dépend pas des paramètres B et C, mais seulement par leur
produit CB−1.

Parce que le vecteur yi a comme matrice de covariance B−1Di(B
−1)∗ et xi = Cyi+ei,

il est facile à voir que la log-vraisemblance du modèle complet est proportionnelle à

−
r∑
i=1

wi{log detDi + tr(D−1
i BRy

iB
∗)− 2 log detB+

log detNi + tr[N−1
i (Ri − 2Rxy

i C
∗ + CRy

iC
∗)]} (3.46)

où Ry
i et Rxy

i sont respectivement la matrice de covariance de yi et la matrice d'interco-
variance entre xi et yi.

L'étape `E' de l'algorithme EM va consister à remplacer les matrices non observées Ry
i

et Rxy
i par leurs espérances conditionnelles sachant xi, notées R̂y

i et R̂xy
i . De yi = B−1si

nous obtenons
R̂y
i = B−1R̂s

i (B
−1)∗, R̂xy

i = R̂xs
i (B−1)∗ (3.47)

L'étape `M' de l'algorithme, quant à elle, va consister à maximiser la log-
vraisemblance avec Ry

i et Rxy
i remplacées par R̂y

i et R̂xy
i et maintenues �xes. Par ailleurs,

la maximisation par rapport à B et Di est complètement découplée de celle par rapport
à C et Ni. Nous obtenons

Bnew = arg min
B̃

r∑
i=1

wi[log det diag(B̃R̂y
i B̃

∗)− 2 log det B̃] (3.48)

Dnew
i = diag[BnewR̂y

i (B
new)∗] (3.49)

Quant aux nouvelles valeurs de C et Ni, nous obtenons (par les mêmes calculs) dans
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le cas N ≡ Ni

Cnew =

(
r∑
i=1

wiR̂
xy
i

)(
r∑
i=1

wiR̂
y
i

)−1

(3.50)

Nnew
i = diag

 r∑
i

wiRi −

(
r∑
i=1

wiR̂
xy
i

)(
r∑
i=1

wiR̂
y
i

)−1( r∑
i=1

wiR̂
yx
i

)/ r∑
i=1

wi (3.51)

où R̂yx
i est la transposée conjuguée de R̂xy

i . En prenant en compte (3.47), les formules
précédentes se réduisent à

BnewB−1 = arg min
T

r∑
i=1

wi[log det diag(TR̂s
iT

∗)− 2 log detT ] (3.52)

Dnew
i = diag[(BnewB−1)R̂s

i (B
newB−1)∗] (3.53)

Cnew =

(
r∑
i=1

wiR̂
xs
i

)(
r∑
i=1

wiR̂
s
i

)−1

B (3.54)

Nnew
i = diag

 r∑
i

wiRi −

(
r∑
i=1

wiR̂
xs
i

)(
r∑
i=1

wiR̂
s
i

)−1( r∑
i=1

wiR̂
sx
i

)/ r∑
i=1

wi

(3.55)

La matrice BnewB−1 n'est autre que la matrice qui diagonalise, approximativement,
conjointement les matrices Rs

i . Elle peut être calculée via l'algorithme de diagonalisation
conjointe, utilisé comme dans le cas non bruité. Une itération de cet algorithme peut
être su�sante étant donné que dans l'algorithme EM il n'est pas vraiment nécessaire de
maximiser l'espérance conditionnelle de la log-vraisemblance, mais de l'agrandir. L'al-
gorithme de diagonalisation conjointe peut converger rapidement. En e�et, il s'applique
aux matrices Rs

i issues de l'étape précédente et qui doivent être déjà presque conjointe-
ment diagonalisées. Ainsi, nous pouvons accepter que la solution est quasiment atteinte
seulement en une itération.

La nouvelle valeur de Ni est exactement égale à celle de la première version de cette
algorithme. Quant à la valeur de A, comme elle est égale à CB−1, on obtient pour sa
nouvelle valeur

Anew =

(
r∑
i=1

wiR̂
xs
i

)(
r∑
i=1

wiR̂
s
i

)−1 (
BnewB−1

)−1 (3.56)

Cette version de l'algorithme EM peut être vue comme une extension de la première
version. Elle procède comme suit : on calcule les nouvelles valeurs de A et Ni comme
dans la première version, mais au lieu de prendre comme nouvelles valeurs de Di la
matrice diag[R̂s

i ], on e�ectue une diagonalisation conjointe des matrices R̂s
i et on prend
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les éléments des matrices diagonalisées comme celles des Di ; la matrice diagonalisante
est en�n inversée et post-multipliée par la nouvelle valeur de A (de la première version)
pour obtenir la nouvelle valeur de A dans cette version.

Quant à la redondance des paramètres dans cette version, nous allons montrer qu'elle
est béné�que. En e�et, l'algorithme étendu maximise

−
r∑
i=1

wi{log detDi + tr(D−1
i BR̂y

iB
∗)− 2 log detB+

log detNi + tr[N−1
i (Ri − 2R̂xy

i C
∗ + CR̂y

iC
∗)]} (3.57)

qui est l'espérance mathématique (conditionnelle) de la log-vraisemblance intégrale. Si
nous commençons la maximisation dans l'étape `M' par la matrice B normalisée à l'iden-
tité et si nous contraignons cette matrice à rester à l'identité, alors la maximisation est
exactement la même que celle de la première version (avec A = C).

Ainsi, la croissance de la log-vraisemblance dans la version étendue est supérieure
ou égale à celle de la première version. De plus, étant donnée que cette croissance est
toujours une borne inférieure à la maximisation actuelle de la log-vraisemblance, il va de
soi que la maximisation de la log-vraisemblance dans la version étendue ne peut croître
moins que dans la première version.

3.4.3 Estimation des signaux sources
Une fois que les paramètres Di, N et A sont estimés, les signaux sources peuvent être

estimés à partir des observations selon l'équation suivante :

ŝi = DiA
∗(ADiA

∗ +N)−1xi = (D−1
i + A∗N−1A)−1A∗N−1xi (3.58)

À noter que nos équations sont fonctions des deux variables temps n et fréquence
f (voir la note 20). Ainsi, le vecteur temporel des signaux sources s(n) est relié aux
observations x(n) selon cette équation par le �ltre dont la réponse fréquentielle est :

G(f, n) = D(f, n)A∗(f)[A(f)D(f, n)A∗(f) +N(f)]−1

= [D−1(f, n) + A∗(f)N−1A(f)]A∗(f)N−1(f)
(3.59)

Par ailleurs l'estimation des paramètres Di, N et A est réalisée par l'introduction
des matrices spectrales (temps-fréquence) des observations dans l'algorithme EM. Ce-
pendant, pour des raisons de qualité d'estimation, ces matrices spectrales sont estimées
sur de fenêtres glissantes et avec recouvrement des signaux observations.

En disposant des signaux observations x(n) et de la réponse impulsionnelle g(n), issue
de la transformée de Fourier inverse de G(f), la manière intuitive qui permet de calculer
les échantillons de s(n) est de faire un produit de convolution (x ∗ g)(n). En considérant
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la situation pratique de nos calculs et de nos signaux, à savoir la longueur des mélanges
x(n) par rapport à celle de gi(n) en plus de la disposition de ces dernières en fonction
des blocs i, il était judicieux d'adopter une méthode appropriée qui permet de convoluer
séparément chaque section et où le signal �nal est obtenu en combinant les résultats
partiels. Cette méthode est une variante appropriée des méthodes qui consistent à diviser
le signal à convoluer en plusieurs sections d'où l'appellation "de convolution sectionnée"
(voir Annexe D).

Avec cette méthode chaque réponse impulsionnelle gi(n) sera convoluée avec une
section xi(n) appropriée du signal mélange, correspondant à la section i. La convolution
est calculée comme suit :

si(n) =
L∑

l=−L+1

gi(l)xi(n− l) (3.60)

où 2L est le support du �ltre Gi(f) (gi(n) = 0,∀n /∈ [1− L,L]). Chaque xi(n) corres-
pondant à la section i est dé�ni de la manière suivante :

xi(n) =

x(n) si : (i− L) ≤ n ≤ (i+ L− 1 + L),

0 ailleurs.
(3.61)

où L correspond au pas d'équi-sectionnement enchaîné, e�ectué pour le calcul de la convo-
lution et ainsi l'obtention des si. Il est issu de la manière de segmentation chevauchée
des blocs lors de l'estimation des matrices spectrales. L'index i référence l'échantillon
central des blocs (initiaux).

Les résultats partiels si, calculés sur le support L (sans transitoire), seront placés en
cascade dans le même ordre des blocs a�n de reconstituer les signaux entiers des sources
séparées.

3.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les algorithmes que nous ayons introduits pour
la séparation des mélanges convolutifs de sources audio. Ces algorithmes traitent deux
situations acoustiques, la première est celle qui suppose que la complexité de l'environ-
nement acoustique (i.e. de la séparation) provient seulement des pics d'échos se trouvant
dans la réponse impulsionnelle du �ltre de mélange (en plus à sa longueur). La deuxième,
quant à elle, prend en compte le bruit de l'environnement (en plus à la complexité pro-
venant du �ltre).

Dans la première situation, l'algorithme est basé sur la non-stationnarité des signaux
et opère dans le domaine de fréquence par diagonalisation conjointe des matrices spec-
trales des mélanges, indépendamment fréquence par fréquence. Le critère performant de
diagonalisation adopté est basé sur l'information mutuelle, implémenté dans un algo-
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rithme rapide et simple, ce qui donne un important avantage du point de vue coût de
calcul à notre algorithme.

L'algorithme est adapté aux situations d'environnements acoustiques réels qui pré-
sentent des réponses impulsionnelles très longues et un caractère réverbérant très di�cile.
Cela nous a amené à nous focaliser sur l'étude du problème d'ambiguïté de la séparation,
et à proposer deux solutions fondées sur la continuité de la transformée de Fourier de la
matrice de mélange et sur la caractérisation des sources par leurs pro�ls de distribution
d'énergie. L'idée de continuité est intégrée directement dans l'algorithme de diagonali-
sation conjointe, construisant ainsi un pré-traitement des permutations qui est renforcé
par la deuxième étape d'élimination des permutations qui utilise les pro�ls d'énergie. Par
ailleurs, nous avons introduit l'estimation par SFD des pro�ls pour améliorer l'e�cacité
de notre algorithme.

Dans la deuxième situation où le bruit est modélisé par un signal additif (aux signaux
capteurs) gaussien, l'algorithme estime les sources à partir de leurs mélanges bruités par
une méthode du maximum de vraisemblance. En disposant de la modélisation mathé-
matique de cette situation, la vraisemblance des paramètres du modèle est formulée et
un algorithme itératif est utilisé pour son estimation. Cet algorithme dont les résultats
montrent qu'il est e�cace, est fondé sur la technique Expectation-Maximization qui opère
en deux étapes, estimation des paramètres puis maximisation de la log-vraisemblance.
À la convergence, les signaux sources pourront être calculés en fonction des paramètres
estimés.

Nous présentons dans le chapitre suivant les résultats expérimentaux de nos algo-
rithmes en utilisant des données réelles d'environnements acoustiques.
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Chapitre 4

Simulations Numériques et Résultats

Ce chapitre est consacré à la présentation des résultats de la simulation numérique
de nos algorithmes de séparation de sources (cas bruité et non bruité), que nous venons
de décrire dans le chapitre précédent. À noter que nous avons appliqué nos algorithmes
à des données réelles dans toutes les étapes de leur développement. A�n de montrer
les améliorations des di�érentes étapes dans le cas non bruité, nous allons montrer les
résultats expérimentaux à chaque étape en évaluant la séparation par un indice de per-
formance. Quant au cas bruité, nous allons exposer les résultats encourageants, obtenus
dans di�érentes con�gurations réelles en présentant également une évaluation à ces ré-
sultats.

4.1 Jeux de données

Pour l'expérimentation de nos algorithmes, nous avons choisi deux jeux de données de
salles acoustiques réelles. Le premier jeu, est la base de réponses impulsionnelles réelles
que Westner a enregistré dans le cadre de sa thèse [109] et qu'il l'a aussi doté d'une
macro Matlab (roomix.m) paramétrable, elle est d'ailleurs disponible sur le net (http:
//sound.media.mit.edu/ica-bench/). Quand au deuxième jeu, c'est un ensemble de
réponses impulsionnelles mesurées dans les laboratoires de l'Université McMaster dans
le cadre du projet BLISS [18] pour leur utilisation dans le développement d'une aide aux
malentendants, par la séparation de sources.

4.1.1 Jeu de données de A. G. Westner
A�n d'expérimenter ses algorithmes dans di�érentes con�gurations acoustiques,

Westner a mesuré des réponses impulsionnelles dans une salle de conférence réverbé-
rante à 8 positions géométriques [109, pages 44-49].

La salle mesure 3,5m × 7m × 3m, où deux et demi de ses murs sont couverts de
tableaux blancs et un demi mur est couvert par un écran de projection. Une table de
conférence et d'autres équipements en désordre se trouvent aussi dans la salle. Pour une

http://sound.media.mit.edu/ica-bench/
http://sound.media.mit.edu/ica-bench/
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acquisition optimale, Westner a placé dans la salle, 8 microphones espacés d'un demi
mètre, autour de la table de conférence de sorte que l'espace de parole soit couvert. Il a
aussi choisi pour les haut-parleurs 24 positions, qui représentent les localisations types
pour la génération de parole (voir la �gure 4.1).

Les di�érentes localisations des microphones et haut-parleurs dans la salle se résument
comme suit :
• 16 positions autour de la table de conférence.
• 8 autres positions, pour les haut-parleurs, avec une con�guration en double hauteur,
dans les quatre coins de la salle.
• 8 positions espacées entre elles d'un demi-mètre pour les microphones d'enregistre-
ment.
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Fig. 4.1 � géométrie de la salle d'acquisition
(points : microphones, lettres : haut-parleurs)

Pour mesurer les réponses impulsionnelles, Westner envoie une excitation (séquence
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à longueur maximale1) à partir des di�érentes 24 positions des haut-parleurs et reçoit
à chacun des 8 microphones une réponse correspondant à une propagation di�érente
de la source. Ainsi 8 réponses impulsionnelles sont collectées, dont chacune mesure une
propagation qu'un signal source peut prendre pour arriver à une localisation spéci�que
de la salle. De ce fait, la réponse impulsionnelle de la salle dépend des localisations
simultanées de la source et le microphone de réception. Quant au calcul de la réponse
impulsionnelle, il est con�é à un ensemble sophistiqué à base de DSP [109, section 3.1.1].

Pour garantir la capture complète de la réponse impulsionnelle de la salle, le logiciel
utilisé est con�guré pour calculer la réponse impulsionnelle à une longueur de 750ms
(8192 échantillons après sous-échantillonnage à 11,025kHz). Le caractère réverbérant de
la salle domine sur la réponse impulsionnelle, qui malgré un prétraitement par �ltrage
passe-bas pour diminuer les échos et le bruit, se présente comme suit :

0 250 500 750

−0.1

−0.05

0

0.05

0.1

0.15

temps (ms)

Fig. 4.2 � réponse impulsionnelle acoustique

En�n, Westner met sur le web, en libre disposition, un code Matlab ("roommix.m")
qui permet de récupérer directement en sortie, les mélanges des signaux sources par ses
réponses impulsionnelles acoustiques réelles, en fonction d'un paramétrage de 8 con�gu-
rations possibles.

4.1.2 Jeu de données de l'université McMaster
Dans le cadre du projet BLISS, l'université McMaster nous a fourni un jeu de données

de réponses impulsionnelles réelles, mesurées en di�érentes localisations dans des salles
acoustiques réelles de diverses dimensions et diverses caractéristiques de réverbérations
[103].

La mesure est e�ectuée dans 3 salles, la première fait 3,4m × 3,4m × 2,6m et est
couverte par une double couche de tissu à ses périphéries, la deuxième est semblable à la

1signal aléatoire dont la distribution est similaire à celle d'un bruit rose.
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première sauf qu'elle est découverte sur une dimension de 3,7m × 3,7m et la troisième
est une salle de cours à l'université McMaster assez réverbérante avec les dimensions
5,5m × 10m × 2,6m.

Un modèle (statuette) d'un torse-tête (appelé KEMAR) est utilisé pour placer sur ses
oreilles les microphones d'enregistrements. Le KEMAR est mis au centre de la salle et les
réponses impulsionnelles sont prises en déplaçant un haut-parleur autour du KEMAR en
48 positions réparties : selon 8 angles (0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270°, 315°) partant
d'en face le KEMAR, dans le sens des aiguilles d'une montre, avec 3 hauteurs possibles
(18cm, 84cm et 165cm) du plafond jusqu'au centre du haut-parleur, et avec 2 distances
possibles (0,9m et 1,8m) du KEMAR jusqu'au haut-parleur (voir la �gure 4.3).

Fig. 4.3 � schéma de mesure des réponses impulsionnelles

Les réponses impulsionnelles sont enregistrées simultanément aux deux microphones
en approximant le Dirac par un signal exponentiel. Pour la véri�cation des mesures, la
propagation d'un signal de parole est enregistrée simultanément par les microphones, elle
est ensuite comparée à la convolution du signal par la réponse impulsionnelle mesurée.
Les réponses impulsionnelles sont fournies avec une fréquence d'échantillonnage égale à
44,100kHz et une durée d'environ 1,5s.

4.2 Indices de performance de la séparation

La mesure de performance est une tâche essentielle en séparation de sources, plusieurs
dé�nitions sont données dans la littérature [2, 117, 64, 80]. Pour évaluer la performance
de séparation de nos algorithmes, nous avons adopté pour le cas non bruité deux idées
naturelles permettant de construire un indicateur sur l'état des signaux séparés, et pour
le cas bruité un indice approprié est aussi construit.
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La première idée (cas non bruité) consiste à faire une comparaison entre les sources
séparées et les sources originales par une mesure de cohérence. En e�et nous savons que
la cohérence entre deux signaux x(n) et y(n), dé�nie par :

cxy(f) =
Sxy(f)

[Sxx(f)Syy(f)]1/2
, (4.1)

est proche de 1 quand les deux signaux sont cohérents et elle devient proche de 0 dans
le cas contraire. Pour mettre en ÷uvre la cohérence, considérons une source séparée y1

(cas de 2 sources, 2 capteurs) :

y = Gx = GHs =⇒ y1 = (GH)11s1 + (GH)12s2

= g11h11s1 + g12h21s1 + g11h12s2 + g12h22s2

= g11z11 + g12z12 + g11z21 + g12z22 (4.2)

où zij est la contribution de la source i au capteur j.
Ainsi, il est naturel que la cohérence soit calculée entre chaque source estimée et

les contributions des sources originales sur un même capteur. De cette manière, étant
donnée l'ambiguïté de la séparation, la cohérence va nous renseigner sur la bonne qualité
(la non dégradation) des sources séparées quand elle est plus proche de 1 (0 quand il
y a une permutation) et nous renseigne aussi sur les permutations restantes, car selon
l'équation (4.2), la dynamique de la source bascule pour suivre l'une des dynamiques
des contributions en fonction de l'occurrence des permutations. Les permutations se
traduisent sur la fonction de cohérence par une discontinuité qui produit un basculement
vers 1 ou 0.

La deuxième idée consiste à évaluer la qualité de la séparation à partir de la compa-
raison de l'ordre de grandeur de la diagonale du �ltre global à celui de son anti-diagonale.
La façon naturelle d'e�ectuer cette comparaison est de calculer le rapport entre le pro-
duit des éléments diagonaux et le produit des éléments anti-diagonaux. Nous pouvons
donc dé�nir un deuxième indicateur (pour le cas de 2 sources, 2 capteurs) comme suit :

r(f) =

√
|(GH)12(f)(GH)21(f)|
|(GH)11(f)(GH)22(f)|

(4.3)

où (GH)ij est l'élément ij du �ltre global égale au produit matriciel GH.
Ainsi, cet indice de séparation nous indique une bonne séparation quand il est plus

proche de 0 et nous indique l'occurrence des permutations quand il devient in�niment
grand2. Pour un renseignement plus clair de cet indicateur, nous traçons sur un même
graphique l'indice et son inverse ; ainsi, les fréquences dont la qualité de séparation moins
bonne sont identi�ées par une valeur de l'indice, plus loin de 0 et une permutation est

2pour la bonne représentation de l'indice, toutes les valeurs in�niment grandes sont ramenées à 1
(nous utilisons min(r,1)).
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identi�ée par un basculement opposé entre l'indice et son inverse.
Nous notons que cet indice de séparation possède l'avantage d'être inchangé par

rapport à l'ambiguïté d'échelle, d'une fréquence à une autre. En e�et, le facteur d'échelle
est simpli�é grâce au ratio dé�nissant l'indice.

Dans le cas bruité, l'évaluation de la performance de séparation est e�ectuée par deux
indices, le premier estime en fait le rapport signal à bruit dans le plan temps-fréquence
de façon à montrer comment le contenu fréquentiel de la source séparée est a�éctée par
le bruit. La formulation mathématique de l'indice (pour une source si) est naturellement
donnée par :

SNRi(n, f) =
Ssi

(n, f)

S[ŝi−si](n, f)
(4.4)

Partant de l'estimation de si selon l'équation (3.58) et ayant le modèle xi = Asi+ei,
il vient :

ŝi = DiA
∗(ADiA

∗ +N)−1xi

= DiA
∗(ADiA

∗ +N)−1(Asi + ei)

= B(Asi + ei)

(4.5)

avec B = DiA
∗(ADiA

∗ +N)−1. Alors :

ŝi − si = B(Asi + ei)− si

= BAsi +Bei − si

= (BA− I)si +Bei

(4.6)

Ainsi, la dsp S[ŝi−si] est calculée comme suit :

S[ŝi−si] = E[(ŝi − si)(ŝi − si)
∗] = E[|ŝi − si|2]

E [((BA− I)si +Bei) ((BA− I)si +Bei)
∗]

= (BA− I)Ssi
(BA− I)∗ +BNB∗

= (BA− I)Di(BA− I)∗ +BNB∗

(4.7)

En�n, le SNR est donné par :

SNRi(n, f) = 10 log

(
Di

(BA− I)Di(BA− I)∗ +BNB∗

)
(4.8)

L'autre évaluation est portée sur les paramètres estimés, à savoir la matrice de mé-
lange A(f) = Ĥ(f) et le spectre des sources D(n, f) = Ss(n, f). Cet indice évalue la
di�érence entre les paramètres estimés et leurs vraies valeurs en calculant la distance
quadratique entre la partie source dans le vrai spectre d'observation et son estimée
(Sx(n, f) = H(f)Ss(n, f)H∗(f) + Sb(n, f)), ce qui constitue une bonne façon d'avoir la
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distance entre les deux ensembles. La distance est normalisée à 1, elle est dé�nie comme
suit :

d(n, f) = (|H(f)Ss(n, f)H∗(f)| − |A(f)D(n, f)A∗(f)|)2 (4.9)

Cet indice normalisé à 1, indique une bonne séparation quand d est loin de 1 (proche
de 0) ou le contraire sinon. Par ailleurs, avec sa formulation, cet indice a aussi l'avantage
d'être inchangé par rapport à l'ambiguïté d'échelle dans le cas général (plus d'une source).

4.3 Évaluation numérique

Après avoir présenté les jeux de données et les indices de performance que nous
avons utilisé pour la validation de nos algorithmes, nous décrivons dans cette section les
di�érentes con�gurations de simulations e�ectuées dans le cas non bruité et aussi dans
le cas bruité, nous présentons les di�érents résultats obtenus en montrant les diverses
améliorations apportées (cas non bruité) et nous montrons l'évaluation des résultats par
les indices de performance dans les deux cas.

4.3.1 Simulations dans le cas non bruité
Avec l'hypothèse de l'absence du bruit additif, nous traitons dans ce cas un contexte

dont la di�culté principale est liée à l'environnement dans lequel se propagent les si-
gnaux. Celle-ci est modélisée par des réponses impulsionnelles longues et contenant des
échos réverbérants.

4.3.1.1 Continuité de la réponse fréquentielle
Dans cette simulation nous avons utilisé le jeu de données de Westner pour construire

la matrice des �ltres de mélange et deux signaux audio pour construire le vecteur des
sources.

Les signaux sources et les réponses impulsionnelles sont échantillonnés à 22,050kHz,
les sources sont d'une durée égale à 2,7864s (61440 échantillons). la première source
est un signal de parole et la deuxième est un signal de musique. Quant aux réponses
impulsionnelles, nous nous sommes limités à une longueur de 512 retards. En e�et, les
réponses impulsionnelles fournies par roommix.m sont très longues et les coe�cients des
derniers retards est quasiment nulle.

La simulation avec les réponses impulsionnelles à 512 retards (sans aucune perte
d'échos réverbérants) a malheureusement donné des résultats non encourageants, cela
nous a donc amené à e�ectuer une nouvelle modi�cation des réponses impulsionnelles en
diminuant encore leur longueur à 256 retards et en atténuant les échos (voir les �gures
4.4 et 4.5).
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Fig. 4.4 � réponse fréquentielle du �ltre de mélange h21 ;
à gauche : �ltre à 512 retards, à droite : �ltre à 256 retards ;
en haut : partie réelle, en bas : partie imaginaire.
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Fig. 4.5 � réponse impulsionnelle du �ltre modi�é
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En e�et, le taux des pics d'échos présents dans la version originale des réponses
impulsionnelles, engendre des oscillations très rapides dans la réponse fréquentielle des
�ltres de mélange ; Celle-ci se représente comme sur les graphiques précédents.

L'estimation des matrices spectrales est e�ectuée en procédant avec des blocs de taille
égale à 4096 échantillons, i.e. 15 blocs temporels, et des moyennes locales sur 9 fréquences.
Cette con�guration a donné un résultat dont l'indice de performance est présenté sur la
�gure 4.6. Nous rappelons que la bonne séparation est indiquée sur cet indice par des
valeurs proches de 0 et les permutations occurrentes sont identi�ées par une valeur égale
à 1 de min(r(f), 1) (i.e. r est très grand) et une valeur < 1 de min(1/r(f), 1) pour la
même fréquence f .
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Fig. 4.6 � indice de séparation (en points) et son inverse (en trait).

À partir de cette �gure nous constatons qu'il y a eu relativement peu de permutations.
De plus, la faible dispersion de l'indice, ainsi que ses valeurs faibles, indiquent que le �ltre
de séparation était bien estimé. Les permutations occurrentes vers 4000Hz et aux HF
sont probablement dues à la faible énergie du signal dans ces fréquences.
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Fig. 4.7 � cohérences entre ŝ1 et les contributions des sources originales.

La �gure 4.7 montre la cohérence entre la première source estimée et la contribution
des deux sources originales au capteur n° 1. Cet indice montre, également, une faible
occurrence des permutations et un résultat de séparation qui n'est pas mauvais.
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La réponse impulsionnelle du �ltre global (G ∗ H)(n), présentée sur la �gure3 4.8,
montre que (G∗H)12(n) est très inférieure à (G∗H)11(n) et (G∗H)21(n) est très inférieure
à (G ∗H)22(n), ce qui signi�e que les sources sont séparées.
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Fig. 4.8 � réponse impulsionnelle du �ltre global (G ∗H)(n).

Nous constatons que les quatre réponses impulsionnelles du �ltre global ont la même
forme qui a un pic au milieu de la réponse avec une décroissance de l'amplitude sur
les deux côtés dans le même sens. Cela peut être expliqué par le fait que la matrice
de mélange contient des �ltres qui ne sont pas à phase minimale4. Alors, leurs �ltres
inverses seront non-causaux ; c'est pourquoi, il est nécessaire de retarder ("translation à
gauche") les échantillons des réponses impulsionnelles de la matrice de séparation pour
avoir une partie causale et une partie non-causale (i.e. �ltre non causal). De plus, la
séparation tend à adapter les �ltres croisés à supprimer la partie sources non désirée
du signal issu des �ltres directs. i.e. pour restituer y1 = (GH)11s1 + (GH)12s2 et y2 =

(GH)21s1 + (GH)22s2 de sorte qu'ils ressemblent plus y1 (estimée) à s1 (originale) et y2

à s2 ; il faut que (GH)12 soit faible devant (GH)11 et (GH)21 soit faible devant (GH)22.
Par ailleurs, les expériences de Westner [109, 107] montrent que l'amplitude du �ltre de
séparation décroît lorsque le nombre d'observations augmente. Ceci a été expliqué par
le fait qu'une con�guration p capteurs × r sources, additionne p copies modi�ées d'un
signal mélange pour reconstruire le signal source. C'est pourquoi, plus il y a des copies

3les échelles de ces graphiques tracés par Matlab ne sont pas identiques.
4en général, pour qu'un �ltre soit à phase minimale, le premier échantillon doit être plus grand que

tous les autres [107].
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rajoutées ensembles plus l'amplitude de chaque copie peut être faible.
Sur le graphique suivant de cette simulation, nous présentons les signaux des sources

originales, des mélanges générés et des sources résultantes de la séparation des mélanges
par notre algorithme :
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Fig. 4.9 � sources originales, mélanges et sources estimées.
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4.3.1.1.1 Discussion
La présente simulation montre que notre algorithme arrive, pour certaines con�gu-

rations d'environnements acoustiques, à séparer les mélanges mesurés par les capteurs.
Cependant, la contrainte de continuité du �ltre de mélange (de séparation aussi) n'est pas
su�sante pour supprimer toutes les permutations dans le cas d'environnements très ré-
verbérants (voir la �gure 4.10). En e�et, la dynamique forte de la réponse impulsionnelle
de ces environnements nécessite un traitement avec une grande résolution fréquentielle
a�n de détecter les permutations entre G(fl−1) et G(fl). Cela malheureusement induit
un biais dans l'estimation de G(f). Les sources séparées seront contaminées en consé-
quence, d'où la di�culté de leur a�ectation à la source 1 ou 2. De plus, les �ltres réels
de mélange sont mal conditionnés pour plusieurs fréquences (voir la �gure 4.11), i.e. les
colonnes de H(f) sont presque proportionnelles à ces fréquences, ce qui rend très di�cile,
voire impossible la séparation à ces fréquences.
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Fig. 4.10 � cohérence (�ltre réel à 512 retards).
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Fig. 4.11 � conditionnement de la réponse fréquentielle du �ltre de mélange ;
en haut : �ltre à 512 retards, en bas : �ltre à 256 retards.

En conséquence, nous avons amélioré notre algorithme par une second étape de trai-
tement qui renforce la séparation dans le cas d'environnements acoustiques réels. Une
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simulation montrant les nouveaux résultats de notre algorithme sera présentée dans la
section suivante.

4.3.1.2 Pro�ls d'énergie par moyenne globale
Nous utilisons aussi dans cette simulation la base de données de Westner pour

construire les mélanges à séparer. Quant aux sources mélangées, ce sont deux signaux
de parole d'environ 2,98s, avec une fréquence d'échantillonnage égale à 11,025kHz.

Les réponses impulsionnelles utilisées sont sous-échantillonnées à 11,025kHz et cou-
pées à 256 retards où les échos sont quasiment tous préservés. Les �ltres de la matrice
de mélange utilisée sont présentés sur les �gures suivantes :
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Fig. 4.12 � réponse impulsionnelle du �ltre considéré.
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Fig. 4.13 � réponse fréquentielle de h21 (�ltre considéré) ;
à gauche : partie réelle, à droite : partie imaginaire.



96 Simulations Numériques et Résultats

Dans cette simulation, nous avons procédé avec 31 blocs chevauchés d'un demi bloc.
La taille des blocs est réglée à 2048 échantillons. Le moyennage du périodogramme est
�xé à 5 fréquences.

Pour montrer l'amélioration apportée par la procédure d'élimination des permuta-
tions, basée sur les pro�ls d'énergie des sources, nous avons calculé l'indice de séparation
à la sortie de l'algorithme sans5 et avec cette procédure :
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Fig. 4.14 � indice de séparation (trait) et son inverse (points) ;
en haut : avant l'application de la procédure des pro�ls d'énergie ;
en bas : après l'application de la procédure des pro�ls d'énergie.

En comparant les deux indices, nous remarquons que la nouvelle procédure basée sur
les pro�ls d'énergie permet d'éliminer presque toutes les permutations qui ont subsisté
malgré la contrainte de continuité de la réponse fréquentielle. L'ambiguïté de permuta-
tion, se produit actuellement seulement dans certains canaux de fréquences, à l'opposé
de son occurrence avant, sur des bandes entières de fréquences.

La présence de permutations après l'application de la procédure des pro�ls est due
à l'estimation actuelle du pro�l qui est issu des sources estimées. En e�et, ces esti-
mées peuvent être contaminées, étant donnée leur estimation e�ectuée seulement avec la

5i.e. seulement avec la contrainte de continuité de la réponse fréquentielle des �ltres
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contrainte de continuité. De plus, vue leur estimation, les pro�ls se di�èrent des écarts-
types, seulement d'une variation un peu plus lisse et les deux pro�ls ne sont pas bien
discernés à l'opposé des vrais pro�ls (i.e. des sources originales). Sur la �gure suivante
sont tracés les pro�ls d'énergie et leurs écarts-types.
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Fig. 4.15 � pro�ls des 2 sources (en trait continu) et leur écart-type (en - - et -·-).

La réponse impulsionnelle6 du �ltre global (G ∗ H)(n), présentée sur la �gure 4.16,
montre que (G∗H)11(n) est très inférieure à (G∗H)12(n) et (G∗H)22(n) est très inférieure
à (G∗H)21(n), ce qui signi�e que les sources sont séparées avec une permutation globale.

Sur le suivant graphique de cette simulation, nous présentons les signaux des sources
originales, des mélanges générés et des sources résultantes de la séparation des mélanges
par notre algorithme :

4.3.1.2.1 Discussion

Avec l'exploitation des caractéristiques intrinsèques aux sources, la construction de
la procédure fondée sur les pro�ls, qui représentent la variation d'énergie des sources,
a apporté une grande amélioration à notre algorithme qui réussi à séparer des sources
mélangées convolutivement dans un environnement acoustique réel où les réponses im-
pulsionnelles des �ltres sont très longues et caractérisées par beaucoup de réverbérations.

Cependant, l'estimation de ces pro�ls nécessite un a�nement pour avoir des résultats
meilleurs. C'est pourquoi, nous avons proposé des nouvelles méthodes d'estimation, dont
les résultats de simulation seront présentés dans la prochaine section.

4.3.1.3 Pro�ls d'énergie par moyenne locale et par SFD
Dans l'objectif de montrer les nouvelles améliorations apportées par les méthodes

d'estimation des pro�ls d'énergie, par une moyenne locale glissante et par l'utilisation
6leurs graphiques tracés par Matlab ne sont pas fournis avec des échelles identiques.
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Fig. 4.16 � réponse impulsionnelle du �ltre global (G ∗H)(n).

de la Série de Fourier Discrète, nous avons choisi trois simulations pour comparer les
résultats issus de l'application de ces nouvelles méthodes.

Nous avons gardé la même con�guration que celle de la simulation 4.3.1.2, i.e. des
sources d'une longueur d'environ 2,98s, échantillonnées à 11,025kHz. Les matrices spec-
trales sont estimées en travaillant avec des blocs apodisés de 2048 échantillons, avec des
recouvrements de 75%, ce qui fait 57 blocs ; le périodogramme est moyenné sur 5 blocs.

Quant aux réponses impulsionnelles, en plus de la réponse impulsionnelle utilisée
dans la simulation précédente (256 retards), nous avons aussi utilisé deux réponses im-
pulsionnelles, de longueur 512 retards et 1024 retards, qui sont issus du jeu de données
de l'université McMaster7 (voir les �gures 4.18 et 4.19).

A�n de comparer les résultats des deux méthodes d'estimation des pro�ls et montrer
leur apport améliorant la séparation, nous avons calculé l'indice de séparation avant l'ap-
plication de ces méthodes (algorithme avec la contrainte de continuité et avec l'ancienne
estimation des pro�ls) et après leur application, à chacune son indice de performance.

Avec un paramétrage optimal des deux méthodes d'estimation des pro�ls, i.e. nombre
de fréquences moyennées pour l'estimation par moyenne local, nombre de fréquences à
�ltrer (sélectionner) par l'utilisation de l'SFD, nous avons obtenu les résultats suivants :

4.3.1.3.1 Réponse impulsionnelle à 256 retards
7voir l'Annexe B pour la description de la méthode de leur sous échantillonnage
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Fig. 4.17 � sources originales, mélanges et sources estimées.

Sur la �gure 4.20 nous présentons les trois indices de séparation correspondants aux
résultats de chaque méthode d'estimation : ancienne estimation, estimation par moyenne
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Fig. 4.18 � réponse impulsionnelle à 512 retards (jeu de données de McMaster).
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Fig. 4.19 � réponse impulsionnelle à 1024 retards (jeu de données de McMaster).

locale et estimation par l'utilisation de la SFD.
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Fig. 4.20 � indice de séparation (trait) et son inverse (points) ;
en haut : pro�ls estimés par moyenne globale ;
au milieu : pro�ls estimés par moyenne locale ;
en bas : pro�ls estimés en utilisant la SFD.

En comparant les trois indices de séparation, correspondants chacun à une méthode
d'estimation de pro�ls, nous remarquons qu'avec la nouvelle estimation une nette amé-
lioration est apportée à la séparation. En e�et, nous arrivons par leur application à
supprimer les permutations qui n'ont pas été détectées par la première méthode des
pro�ls. Nous remarquons également que la méthode basée sur la SFD améliore encore le
résultat par rapport à la méthode d'estimation par moyenne locale.
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Néanmoins, les résultats des deux méthodes sont proches. Cependant, en pratique,
le paramétrage de la méthode basée sur la SFD est plus simple par rapport à l'autre
méthode. L'estimation par moyenne locale est réalisée avec une fenêtre de taille égale à
450 fréquences et l'estimation par SFD est réalisée en faisant un �ltrage (sélectif) de 3
fréquences8.

La réponse impulsionnelle du �ltre global (G ∗H)(n), correspondant au résultat de
la méthode basée sur la SFD, con�rme l'accomplissement de la séparation des sources.
i.e. (G ∗H)12(n) est très inférieure à (G ∗H)11(n) et (G ∗H)21(n) est très inférieure à
(G ∗H)22(n) :
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Fig. 4.21 � réponse impulsionnelle du �ltre global (G ∗H)(n) (méthode de la SFD).

Nous rappelons que l'élimination des permutations est liée à la bonne estimation des
pro�ls. Le peu de permutations qui reste, est dû soit à la mauvaise estimation des sources
aux fréquences d'occurrence, soit à la ressemblance des sources à ces fréquences, ce qui
peut être expliqué par le fait que l'algorithme n'arrive pas à bien a�ecter les sources à
leur pro�ls en ces fréquences. Nous avons présenté sur les �gures 4.22 et 4.23 les pro�ls
de quelques blocs, estimés par les deux méthodes.

Les signaux des sources originales, des mélanges générés et des sources séparées en
utilisant la méthode de la SFD sont tracés sur la �gure 4.24.

8ces échantillons fréquentiels correspondent aux plus basses fréquences de la grille à 1024 points
positifs.
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Fig. 4.22 � pro�ls de quelques blocs (méthode de la moyenne locale) ;
source 1 : en trait continu, source 2 : en pointillé.
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Fig. 4.23 � pro�ls de quelques blocs (méthode de la SFD) ;
source 1 : en trait continu, source 2 : en pointillé.
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Fig. 4.24 � sources originales, mélanges et sources estimées (méthode de la SFD).

4.3.1.3.2 Réponse impulsionnelle à 512 retards
Les résultats de cette simulation sont évalués par l'indice de séparation pour les trois

méthodes d'estimation des pro�ls comme suit :
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Fig. 4.25 � indice de séparation (trait) et son inverse (points) ;
en haut : pro�ls estimés par moyenne globale ;
au milieu : pro�ls estimés par moyenne locale ;
en bas : pro�ls estimés en utilisant la SFD.

Dans cette simulation la performance obtenue par les nouvelles méthodes est meilleure
que celle de la méthode de la moyenne globale ; Avec ces deux méthodes l'algorithme
arrive à éliminer beaucoup de permutations qui, cependant, restaient avec l'ancienne
méthode d'estimation des pro�ls. Les résultats sont obtenus avec un paramétrage égale
à 400 fréquences moyennées localement pour la première nouvelle méthode et un lissage
à 0,39% (2 fréquences) pour la deuxième nouvelle méthode (par SFD). Par ailleurs, nous
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constatons que les résultats de ces deux nouvelles méthodes sont comparables.
La réponse impulsionnelle du �ltre global (G ∗H)(n), du résultat �nal (méthode de

la SFD) est illustrée à la �gure 4.26 :
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Fig. 4.26 � réponse impulsionnelle du �ltre global (G ∗H)(n) (méthode de la SFD).

Nous constatons que (G∗H)11(n) est très inférieure à (G∗H)12(n) et (G∗H)22(n) est
très inférieure à (G ∗H)21(n), ce qui signi�e que grâce à notre algorithme les sources ont
pu être séparées (avec un ordre inversé), en plus à la suppression de leurs permutations
fréquentielles, qui est con�rmée par le graphique 4.25. Les signaux correspondants aux
sources originales, aux mélanges générés et aux sources séparées (méthode de la SFD),
sont tracés sur la �gure 4.29.

Les pro�ls des blocs 11, 21 et 31, estimés par les deux méthodes sont présentés sur les
deux �gures 4.27 et 4.28. Nous remarquons que les pro�ls des deux méthodes sont très
similaires, ce qui explique le voisinage des performances obtenues par les deux méthodes.

Étant donnée que l'estimation de la matrice de séparation n'est pas très favorable à
cause de la nature du �ltre de mélange qui est caractérisé par la présence de beaucoup
de pics d'échos réverbérants, les pro�ls estimés ne peuvent pas très bien caractériser les
sources. Cependant, la séparation des signaux mélanges par le nouvel algorithme reste
globalement de bonne qualité au vu du peu d'erreur de permutations.
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Fig. 4.27 � pro�ls de quelques blocs (méthode de la moyenne locale) ;
source 1 : en trait continu, source 2 : en pointillé.
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Fig. 4.28 � pro�ls de quelques blocs (méthode de la SFD) ;
source 1 : en trait continu, source 2 : en pointillé.
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Fig. 4.29 � sources originales, mélanges et sources estimées (méthode de la SFD).

4.3.1.3.3 Réponse impulsionnelle à 1024 retards
A�n de comparer les résultats des trois méthodes dans ce contexte de séparation

di�cile (1024 retards), nous avons calculé les indices de séparation, qui se présentent
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comme suit :
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Fig. 4.30 � indice de séparation (trait) et son inverse (points) ;
en haut : pro�ls estimés par moyenne globale ;
au milieu : pro�ls estimés par moyenne locale ;
en bas : pro�ls estimés en utilisant la SFD.

À partir de cette simulation, il s'avère que la méthode des SFD fournit un résultat
meilleur que les autres méthodes. En e�et, dans le cas de ce �ltre long et contenant
beaucoup de réverbération, les méthodes basées sur l'idée de moyennage laissent plu-
sieurs permutations. Cependant, la méthode qui est basée sur la SFD élimine quasiment
toutes les permutations, en plus de son paramétrage plus facile. À noter que la mé-
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thode qui utilise la SFD a été e�ectuée avec un réglage correspondant à un �ltrage
de 3 fréquences et la méthode qui procède par moyenne locale a été e�ectuée avec un
paramétrage correspondant à un lissage local sur 400 fréquences.

Par ailleurs, la réponse impulsionnelle du �ltre global (G ∗H)(n), con�rme la sépa-
ration des deux sources mélangées, nous voyons sur la �gure 4.31 que (G ∗H)11(n) est
très inférieure à (G ∗ H)12(n) et (G ∗ H)22(n) est très inférieure à (G ∗ H)21(n), ce qui
signi�e que les sources ont été séparées avec une permutation globale :
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Fig. 4.31 � réponse impulsionnelle du �ltre global (G ∗H)(n) (méthode de la SFD).

Nous pouvons aussi voir le résultat de séparation de ces deux sources sur la �gure
4.34 qui représente les signaux des sources originales, des mélanges générés et des sources
séparées (méthode de la SFD).

Sur les �gures des pro�ls (blocs 11, 21 et 31), nous voyons également la di�érence
entre les deux méthodes d'estimation. Nous remarquons que la méthode basée sur la SFD
estime mieux les pro�ls. En e�et, sur la �gure 4.33 (méthode de la SFD) les pro�ls des
deux sources sont plus di�érents que ceux estimés par la méthode de la moyenne (�gure
4.32) et en conséquence, selon notre hypothèse sur les pro�ls, les premiers caractérisent
bien les sources et permettent à l'algorithme de détecter les permutations, à l'opposé des
deuxièmes qui ne sont pas bien séparés à cause de leur mauvaise estimation.
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Fig. 4.32 � pro�ls de quelques blocs (méthode de la moyenne locale) ;
source 1 : en trait continu, source 2 : en pointillé.
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Fig. 4.33 � pro�ls de quelques blocs (méthode de la SFD) ;
source 1 : en trait continu, source 2 : en pointillé.
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Fig. 4.34 � sources originales, mélanges et sources estimées (méthode de la SFD).

4.3.1.3.4 Discussion
Les simulations précédentes montrent l'amélioration apportée à notre algorithme par

les deux nouvelles méthodes d'estimation, en particulier par la méthode qui utilise la
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SFD.
Avec ces nouvelles méthodes, nous arrivons à mieux séparer les sources dans les

contextes acoustiques réels qui sont caractérisés par des réponses impulsionnelles très
longues et par une grande réverbération. L'algorithme arrive à supprimer presque toutes
les permutations et fournit ainsi un résultat dont l'erreur d'ambiguïté de permutation
est faible.

4.3.2 Comparaison avec d'autres méthodes
Nous présentons ici une comparaison entre notre algorithme (cas non bruité) et deux

autres algorithmes pour la séparation de mélanges convolutifs9, l'algorithme de Murata,
Ikeda et Ziehe [81] et l'algorithme de Parra et Spence [85, 84]. Pour cela, nous utilisons
leurs codes Matlab qui sont disponibles sur le Web (voir [77, 86]).

La méthode de Murata, Ikeda et Ziehe est basée sur une approche temps-fréquence où
ils appliquent la décorrélation temporelle au long des bandes fréquentielles de Fourier.
Ils exploitent en réalité le contenu des signaux audio a�n d'accomplir leur séparation
aveugle. Quant à l'ambiguïté de permutation due à la procédure de séparation fréquence
par fréquence, les auteurs fondent leur solution sur la maximisation de la corrélation
entre les enveloppes des spectres, fréquence par fréquence (voir le détail de l'algorithme
dans le chapitre 2).

Parra et Spence proposent de séparer les sources en diagonalisant une matrice de
covariance. La procédure est e�ectuée dans le domaine de Fourier à chaque fréquence, où
ils calculent un périodogramme par une TF glissante. Leur critère de diagonalisation est
adaptatif et fondée sur le minimisation d'un critère. Le problème de permutation dans
cette méthode est résolu en imposant une contrainte de continuité ("lissage") fréquentiel
(voir chapitre 2).

4.3.2.1 Expériences et mesure de performance
Nous nous plaçons dans le cas de 2 sources et 2 capteurs. Nous utilisons les signaux

réels de l'Université McMaster [103] pour lesquels nous simulons di�érents chemins de
propagation. Les sources se propagent de leurs origines jusqu'aux capteurs de mesures en
suivant chacune un chemin. Chaque chemin est dé�ni par une combinaison composée d'un
angle, une distance et une hauteur (voir la section 4.1.2). Nos expériences ont été réalisées
avec les combinaisons dont l'angle est �xé à : 0°, 45°, 90°, 270° et 315°. Ceci correspond
�nalement à 20 cas de séparations possibles. Tous les signaux utilisés sont échantillonnés
à 11,025kHz, avec une durée de 18048 échantillons. Les réponses impulsionnelles de la
matrice de mélange sont tronquées à 1024 retards. La FFT est réalisée sur 512 points.

9une étude comparative plus exhaustive a été aussi réalisée pour le projet BLISS (voir le rapport
technique [57])
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2

1

Fig. 4.35 � sources audio utilisées.

Nous faisons tourner les trois algorithmes avec les mêmes entrées et en sortie nous
récupérons les données à comparer. Nous procédons ainsi à l'analyse de leur performance
par le calcul de l'indice (4.10). Cette mesure de performance a été développée spéciale-
ment pour le cas de séparation aveugle de mélanges convolutifs ; l'analyse de la qualité
de séparation dans cet indice est portée sur le système global [57].

4.3.2.2 Évaluation des résultats
Avant d'exposer les résultats numériques de cette comparaison, nous commençons

d'abord par expliquer le principe de notre mesure de performance. Le système (�ltre)
global, matrice résultant du produit entre la matrice de mélange et la matrice de sépara-
tion, est à la base de cette mesure. En e�et, celui-ci nous permet d'analyser la qualité de
séparation obtenue par chaque méthode par rapport à la bonne séparation de mélanges
convolutifs, qui est dé�nie par une matrice diagonale pour le �ltre global et sans qu'il
ait d'ambiguïtés dans la séparation. Sachant que les ambiguïtés de séparation possibles
sont :

i l'ambiguïté de permutation globale (i.e. système global sous forme de matrice
anti-diagonale ou inter-changement des lignes du �ltre de séparation) ;

ii l'ambiguïté d'échelle globale (i.e. lignes du système global ou du �ltre de sé-
paration multipliées par des constantes) ;

iii l'ambiguïté de �ltrage de permutation et/ou d'échelle (i.e. application d'un
certain �ltrage aux signaux séparés) ;

l'objectif reviendrait à mesurer la performance avec un indice inchangé par rapport à ces
ambiguïtés.

Pour cette �n, un indice e�cace est développé pour pouvoir répartir le facteur
d'échelle (ambiguïté ii), circonvenir l'ambiguïté iii et mesurer en�n la similitude avec
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une matrice de permutation globale (ambiguïté i). Cet indice est appelé "Indice d'Amari
pour les mélanges convolutifs". Il s'applique sur le système global C = G ∗ H comme
suit :

a) cette étape traite l'ambiguïté d'échelle. Nous normalisons les lignes de C en
empilant les �ltres de chaque ligne dans un long vecteur que nous normalisons.
Ensuite, nous remettrons les éléments de ce vecteur dans leurs entrées originales.
Par ceci, nous répartirons l'ambiguïté d'échelle.

b) quant à cette étape, elle traite l'ambiguïté de �ltrage. Nous calculons la norme
de chaque �ltre dans C et nous la stockons dans une nouvelle matrice C̃. Cela
en fait résume les proportions globales des contributions entre les sources origi-
nales et les sources séparées. Ainsi, la construction de cette matrice permet de
savoir que la contribution d'une source est nulle ou très faible quand l'élément
correspondant dans cette matrice est faible ou nul.

c) la dernière étape calcule le degré de séparation par l'indice d'Amari (voir l'An-
nexe E) qui mesure la similitude à une matrice de permutation :

∑
i

∑
j

|C̃ij|
max
k
|C̃ik|

− 1

+
∑
j

∑
i

|C̃ij|
max
k
|C̃kj|

− 1

 (4.10)

Les résultats numériques de comparaison, obtenus par l'application des trois algo-
rithmes sur les mélanges convolutifs des deux sources audio de la �gure 4.35, sont repré-
sentés par des graphique en niveau de gris. Chaque graphique est divisé en rectangles
correspondant chacun à un chemin de propagation dé�ni par deux angles. Le niveau de
gris de chaque rectangle indique la valeur de l'indice d'Amari pour les mélanges convo-
lutifs.

Pham

0

0.25

0.5

0.75

1

0° 45° 90° 270° 315°

0°

45°

90°

270°

315°

Parra

0

0.25

0.5

0.75

1

0° 45° 90° 270° 315°

0°

45°

90°

270°

315°

Murata

0

0.25

0.5

0.75

1

0° 45° 90° 270° 315°

0°

45°

90°

270°

315°

Fig. 4.36 � Indices d'Amari.

L'analyse de la performance des trois algorithmes à partir des précédents graphiques
révèle que notre algorithme produit la solution la plus e�cace en terme d'ambiguïté de
séparation et fournie la plus bonne performance par rapport au reste des algorithmes. En
e�et, sur l'ensemble des expériences réalisées, la meilleure valeur de l'indice a été obtenue
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par notre algorithme dans 64% des cas10, par l'algorithme de Parra dans 16% des cas et
n'a jamais été obtenue par l'algorithme de Murata. Ceci est con�rmé par l'intensité du
niveau de gris sur les trois graphiques.

Par ailleurs, nous pouvons aussi constater que la séparation est de meilleure qua-
lité lorsque les sources arrivent aux capteurs, de directions (angles) très di�érentes (de
di�érents cotés), ce qui permet de ne pas mélanger les sources trop fortement. Plus
les chemins des sources se rapprochent, plus les signaux qui arrivent aux capteurs sont
mélangés et ainsi leur séparation est plus di�cile.

4.3.3 Simulations dans le cas bruité
Nous nous plaçons dans le contexte di�cile où les signaux capteurs sont complètement

noyées dans le bruit. En e�et, les simulations ont été e�ectuées avec des SNR qui vont de
-1dB à -40dB. Nous allons présenter nos premiers résultats où l'on considère simplement
la reconstruction d'une seule source à partir d'un ensemble d'observations. Ceci permet
de reporter le problème d'ambiguïté à plus tard ! Par ailleurs, ce cas de �gure peut être
intéressant comme application de la séparation de sources car, par exemple, chez un
malentendant, l'intérêt est toujours porté sur une seule source parmi tous les signaux de
l'environnement, en particulier dans un contexte très bruité.

4.3.3.1 Le bruit
Au vu des signaux capteurs qui portent l'information observée, le bruit dont le ca-

ractère est aléatoire, est un signal indésirable qui réduit l'intelligibilité et la perception
de l'information. En e�et, la tache de séparation de source devient signi�cativement plus
di�cile en considérant la présence du bruit dans le modèle de séparation, d'ailleurs ce
cas n'a pas reçu su�samment d'attention dans la littérature [29].

Par ailleurs, selon son spectre11, on distingue di�érents types de bruits. Dans le cadre
de la simulation de notre algorithme de séparation de mélanges convolutifs de sources,
nous avons procédé (par commodité) avec deux bruits faciles à générer :

4.3.3.1.1 Blanc12,13 Gaussien
Sa propriété remarquable est sa dé�nition complète par ses caractéristiques statis-

tiques du premier et deuxième ordre. Sa densité de puissance est donnée par le moment
d'ordre deux ; de plus sa valeur dans une gamme de fréquences donnée ne dépend pas de

10sans compter les cas dont les deux sources se propagent à partir du même angle. Ce cas n'est pas
résolvable par l'ICA.

11par exemple, un bruit dont le spectre est limité du côté des hautes fréquences est appelé "bruit
rose".

12cette appellation provient d'une analogie entre la composition spectrale du bruit en proportions
égales à toutes les fréquences et la lumière blanche qui comprend toutes les couleurs.

13les bruits blancs di�èrent entre eux par leurs statistiques supérieures (à deux).
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la place de cette bande de fréquence sur toute l'étendue possible du spectre. Sa fonction
de corrélation est une impulsion de Dirac centrée.

4.3.3.1.2 Autorégressif Gaussien

Appelé aussi "bruit rouge"14, basé sur un modèle statistique de �ltrage dé�nit par :

B(n) = a1B(n− 1) + a2B(n− 2) + · · ·+ aMB(n−M) + b(n) (4.11)

où les ai (i = 1, . . . ,M) sont des paramètres de réglage et b(n) est un bruit blanc
Gaussien.

Par cette modélisation nous disposons d'une bonne manière de générer des bruits
de di�érentes densités spectrales et fonctions d'autocorrélation. Nous optons dans nos
simulations à un modèle AR du premier ordre, la formulation mathématique du bruit
autorégressif de bruit gaussien est ainsi donnée par :

B(n) = aB(n− 1) + b(n) (4.12)

où a est le paramètre de coloration du bruit. Il est pris égal à 0.5 (0 < a < 1 pour un
bruit rouge). L'avantage de ce bruit est qu'il permet de défavoriser les fréquences élevées
de manière contrôlée.

4.3.3.2 Réponse impulsionnelle à 512 retards
La con�guration de cette simulation se présente avec une fréquence d'échantillonnage

des signaux sources et des réponses impulsionnelles égales à 11,025kHz. Les réponses
impulsionnelles utilisées sont celles de l'université McMaster avec une longueur de 512
retards et la source reconstruite est un signal de parole d'une durée égale à 1,64s :
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Fig. 4.37 � source originale.
14Par analogie avec la lumière, si on �ltre les longueurs d'onde basses, c'est-à-dire les hautes fréquences,

on enlève du bleu et du vert et la lumière prend une coloration rouge.
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Avec la même méthode que celle utilisée pour le cas non bruité (méthode des pro�ls),
nous procédons à l'estimation des matrices spectrales sur des blocs de taille 2048, che-
vauchés à 75% et moyennés sur 5 points (blocs). Le vecteur de mélange est composé de
quatre signaux capteurs fait avec des SNR qui valent respectivement -1dB, -2dB, -3dB,
-4dB ; Les bruit utilisé dans cette simulation est blanc.

Fig. 4.38 � vecteur mélange.

Ces observations sont obtenues à la sortie des �ltres de mélange, qui caractérisent
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l'environnement acoustique réel dans lequel la source s'est propagée jusqu'aux capteurs.
En e�et, la réverbération est toujours présente par des pics d'échos sur les signaux des
réponses impulsionnelles, représentées sur la �gure suivante :
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Fig. 4.39 � �ltre de mélange.

À la �gure 4.40 nous obtenons la source séparée par l'application de notre algorithme
de séparation fondé sur la technique EM. Nous voyons que l'algorithme essaie de tracer
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l'allure ("les bou�ées") de la source originale tout en diminuant le rapport signal à bruit.
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Fig. 4.40 � source séparée.

Le rapport signal à bruit évaluant la séparation est présenté sur la �gure 4.41. Il
révèle la faible a�ectation de la source séparée par le bruit dans quasiment tout le plan
temps-fréquence.
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Fig. 4.41 � rapport signal à bruit.

Sur la �gure 4.42 nous avons calculé l'écart quadratique entre la partie "source"
H(f)Ss(n, f)H∗(f) du spectre (éléments de la diagonale de la matrice spectrale) des
observations15 et l'estimée (par l'algorithme EM) de cette même partie spectrale :
A(f)D(n, f)A∗(f). Nous constatons que la distance entre ces deux quantités est glo-
balement faible, elle n'a que quelques valeurs signi�catives dans certains points du plan
temps-fréquence. Ceci pourra faire un deuxième argument de validation des résultats de
séparation de l'algorithme EM.

15le spectre des signaux capteurs est composé de deux parties : une qui provient du signal source et
une qui provient du signal bruit (voir l'équation (3.29)).
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Fig. 4.42 � distance d'évaluation (4 mélanges).

4.3.3.3 Réponse impulsionnelle à 1024 retards
Cette simulation est e�ectuée avec un con�guration comparable à la précédente, sauf

que nous essayons à présent de voir le comportement de l'algorithme dans une situation
plus complexe de point de vue de l'intensité du bruit et de la longueur de la réponse
impulsionnelle de mélange. La source utilisée est de longueur égale à 1,64s (�gure 4.45) ;
la réponse impulsionnelle est de 1024 retards. Nous procédons de la même façon pour
l'estimation du spectre-interspectre des observations (blocs de 2048 échantillons, 75% de
chevauchement et 5 points pour le lissage). Tous les signaux ont une fréquence d'echan-
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tillonnage égale à 11,025kHz. Les niveaux de bruit aux capteurs sont réspectivement de
-11dB, -15dB, -17dB, -21dB, -25dB, -27dB, -31dB, -35dB. Les observations sont tracées
sur la �gure 4.43.

Fig. 4.43 � vecteur-mélange.
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Le mélange est réalisé par les réponses impulsionnelles de McMaster, nous avons
utilisé les positions qui sont les plus cohérentes (45°, 22°, 315° et 338°).
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Fig. 4.44 � �ltre de mélange.
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Fig. 4.45 � source originale.

Sur la �gure suivante nous présentons le signal de la source issue de l'application de
notre algorithme de séparation sur les observations précédentes :
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Fig. 4.46 � source séparée.

La performance est évaluée également pour cette con�guration avec le SNR qui
montre la faible présence du bruit dans la source séparée et la distance d (4.9) qui,
quant à elle, montre une faible valeur de cette distance sauf à certains points du plan
temps-fréquence. Elle est donnée par les graphiques ci-après :
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Fig. 4.47 � rapport signal à bruit.
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Fig. 4.48 � distance d'évaluation.

Par ailleurs, nous avons expérimenté le comportement de l'algorithme EM en présence
du bruit autorégressif. Les résultats obtenus seront donnés dans la suite :
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Cette simulation est réalisée avec le même paramétrage : réponse impulsionnelle de
1024 retards, blocs de 2048 échantillons, 75% de chevauchement et 5 blocs dans le moyen-
nage. Les signaux ont une fréquence d'echantillonnage égale à 11,025kHz. Cependant,
nous avons utilisé cette fois deux observations et des SNR de 3dB et 5dB. La source
originale est celle présentée sur la �gure suivante :
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Fig. 4.49 � source originale.

Le �ltre de mélange et les signaux observations sont tracés sur les deux �gures sui-
vantes :
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Fig. 4.50 � �ltre de mélange.
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Fig. 4.51 � observations.

La performance de séparation calculée par les deux indices est illustrée par les deux
graphiques suivants, qui indiquent que l'algorithme EM fournit des résultats comparables
pour les deux types du bruit blanc ou autorégressif.
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Fig. 4.52 � rapport signal à bruit.



128 Simulations Numériques et Résultats

0.2

0.4

0.6

0.8

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

1

2

3

4

5

0.2

0.4

0.6

0.8

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

1

2

3

4

5

temps (s) 

temps (s) 

fré
qu

en
ce

 (k
H

z)
 

fré
qu

en
ce

 (k
H

z)
 

Fig. 4.53 � distance d'évaluation.

En�n, la source séparée dans cette expérience est donnée dans la �gure suivante :
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Fig. 4.54 � source séparée.

4.3.3.4 Discussion
À l'égard des résultats obtenus et des indices de performance, il apparaît que l'algo-

rithme EM parvient relativement à reconstruire l'allure de la source noyée dans le bruit
même pour de faible rapport signal à bruit. Cependant, l'amélioration de la qualité de
la source extraite est envisageable, en jouant sur l'initialisation de l'algorithme EM. En
e�et, a�n d'étudier le comportement et la performance de l'algorithme nous avons pro-
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cédé à un test avec les vraies valeurs16, et là, l'algorithme a produit un excellent résultat.
La source extraite qui ne di�ère que peu de la vraie source est représentée en dessous de
l'originale sur la �gure suivante :

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6
−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

Source 1

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

−0.5

0

0.5

Separated source 1

Fig. 4.55 � séparation avec l'initialisation idéale ;
en haut : source originale, en bas : source estimée.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats des simulations numériques ef-
fectuées dans le but d'étudier la performance de nos algorithmes dans des contextes
acoustiques réels.

Dans le cas non bruité, la performance a été évaluée par l'ambiguïté de permutation
de l'algorithme. Avec la contrainte de continuité de la réponse fréquentielle, renforcée
par la technique des pro�ls des sources, estimés par l'utilisation de la SFD, l'algorithme
présente une bonne performance et une faible ambiguïté de séparation. À ce stade, les
résultats obtenus sont encourageant et suggèrent d'intégrer l'algorithme dans un système
d'aide aux malentendants.

En plus des avantages de l'algorithme de diagonalisation conjointe qui est à la base de
notre approche de séparation des mélanges convolutifs non bruités de sources, la procé-

16en pratique, nous n'avons pas accès à ces données pour une séparation aveugle. Cette expérience à
pour objectif le test et l'évaluation.
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dure d'élimination des permutations en utilisant la SFD donne aussi à notre algorithme
l'avantage du paramétrage facile et simple.

Dans le cas bruité, l'évaluation est calculée premièrement par le rapport signal à bruit
donnant ainsi le degré d'a�ectation de la source séparée et deuxièmement par la distance
entre le spectre des observations (partie provenant du signal source) et son estimée, ce
qui donne l'écart entre l'ensemble des vrais paramètres le calculant et leurs estimées par
l'algorithme EM. Malgré le contexte de séparation di�cile dans ce cas, qui est dû à la
présence du bruit et aux pics de réverbération présents dans la réponse impulsionnelle
de mélange, en plus de la di�culté intrinsèque de la tache de séparation car même si
nous connaissons le �ltre de mélange17 son inversion n'est pas évidente, l'algorithme EM
retrouve l'allure de la source se trouvant dans les signaux mélanges bruitées.

Nous pensons, en conséquence que des améliorations peuvent être faites sur l'initia-
lisation de l'algorithme EM, ainsi que sur sa convergence, et sur l'arrêt de l'algorithme
sur un des minima locaux.

17ceci même s'il n'y a pas de bruit.
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Conclusion Générale

Cette thèse est focalisée sur l'étude de la séparation de sources dans le cas de mélanges
convolutifs générés dans des environnements réels. En particulier, nous nous sommes
intéressés aux cas des salles acoustiques réverbérantes.

Pour cela, nous avons montré qu'il est possible d'e�ectuer la séparation de signaux
audio mélangés convolutivement en utilisant les statistiques d'ordre deux et en exploitant
leur propriété de nonstationnarité. Sous l'hypothèse de non-stationnarité, l'algorithme
développé pour le cas non bruité, rend possible la séparation des mélanges convolutifs
dans le domaine de Fourier, fréquence par fréquence, en transformant le problème en un
ensemble de problèmes instantanés. Il diagonalise conjointement, sous l'hypothèse d'in-
dépendance mutuelle des sources, l'ensemble de matrices spectrales de même fréquence.
Nous avons utilisé un critère basé sur l'information mutuelle gaussienne et le maxi-
mum de vraisemblance. Des travaux antérieurs ont montré par l'expérience les bonnes
performances de ce critère. De plus, nous utilisons une implémentation très rapide de
l'algorithme de diagonalisation conjointe.

Par ailleurs nous nous sommes focalisés sur la résolution de l'ambiguïté de permuta-
tion de la solution. Deux solutions ont été données. La première repose sur la continuité
de la fonction de transfert des �ltres de mélange et de séparation, qui cherche la permu-
tation qui rend le rapport entre les matrices séparantes de deux fréquences successives le
plus proche de l'identité. La deuxième exploite la propriété intrinsèque de distribution
d'énergie des sources, elle construit un pro�l pour chaque source et elle les permute de
sorte que les sources correspondent le plus possible à leurs pro�ls. Deux variantes de
cette deuxième solution ont été aussi proposées. La première estime les pro�ls en faisant
une moyenne locale par une fenêtre centrée à chaque fréquence, sa taille est un paramètre
de réglage pour la qualité de la solution. Quant à la deuxième, elle estime ces pro�ls en
utilisant un lissage par Séries de Fourier Discrète, le lissage est paramétré en fonction du
nombre de fréquences hautes supprimées de la décomposition e�ectuée. L'expérience a
montré l'apport d'une amélioration signi�cative à l'algorithme par ces deux variantes. La
méthode basée sur la SFD, donne aussi à notre algorithme l'avantage d'un paramétrage
facile, en plus des avantages de la procédure de diagonalisation conjointe qui est à la
base de notre algorithme de séparation de mélanges convolutifs non bruités de sources.

Pour tenir compte de la présence du bruit dans l'environnement acoustique, nous
avons introduit un algorithme itératif de séparation basé sur la maximisation d'un critère.
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La démarche opère sur un ensemble de paramètres composé de la matrice spectrale du
bruit, la matrice de mélange et la matrice spectrale des sources. Pour cela, nous avons
construit un critère d'estimation basé sur le maximum de vraisemblance en partant du
modèle de mélange. Pour implanter la démarche nous avons utilisé la technique EM
(Expectation-Maximization) qui permet d'accomplir la tache d'une manière simple et
relativement rapide en deux étapes.

Dans ce cas, plusieurs expériences de séparation ont été simulées où nous avons
utilisé di�érentes réponses impulsionnelles et deux types de bruit, gaussien blanc et
autorégressif. Au vue de la performance et de la qualité de séparation, évaluées par
l'indice du rapport signal à bruit et la distance quadratique, les premiers résultats obtenus
montrent que l'algorithme développé fournit des résultats favorables malgré la complexité
et la di�culté du contexte.

Nos algorithmes de séparation ont été appliqués à deux jeux de données acoustiques
réels. La performance a été évaluée au terme de l'ambiguïté de permutation dans le cas
non bruité et au terme du rapport signal à bruit en présence du bruit. Les simulations
e�ectuées montrent que la réverbération des environnements acoustiques réels a un im-
pact négatif sur la performance de séparation. Elle engendre, en e�et, plusieurs copies
des sources qui sont ré�échies en retard et la séparation est ainsi plus di�cile, car il faut
supprimer ces copies.

Plusieurs perspectives peuvent être envisagées :
• au cours de notre étude nous avons constaté que l'estimation des matrices
spectrales peut in�uencer directement le résultat obtenu. Nous avons e�ectué
des améliorations sur cette estimation, mais il serait très intéressant de faire une
étude complète de l'estimation en fonction du biais, de la résolution fréquentielle
et de la dégradation induite par l'estimation.
• exiger l'implantation et l'intégration de l'algorithme dans un système d'aide aux
malentendants en temps réel et la prise en compte du mouvement des sources et
des capteurs. Il est donc important d'e�ectuer une étude sur la mise en ÷uvre
de l'algorithme sur DSP dans de telles situations.
• l'expérience a montré que le paramétrage de l'algorithme (cas non bruité) joue
un rôle important dans l'obtention des bons résultats, nous suggérons aussi
qu'une étude sur le paramétrage automatique de l'algorithme soit e�ectuée.
• une étude �ne peut être menée pour améliorer les résultats de l'algorithme dans
le cas bruité, notamment par l'initialisation de l'algorithme EM, l'étude de la
convergence, la complexité et l'ambiguïté dans le cas général.
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Annexe A

Série de Fourier Discrète

A.1 Dé�nition

Soit x(t) un signal périodique de période T0 ; x(t) est décomposable en Séries de
Fourier exponentielles suivant la formule suivante :

x(t) =
+∞∑

n=−∞

Cne
j2πnf0t (A.1)

avec :
Cn =

1

T

∫ T0

0

x(t)e−j2πnf0t (A.2)

Cependant, en pratique on ne dispose que de signaux discrets, qui, contrairement
aux signaux analogiques, ne sont dé�nis qu'aux instants d'échantillonnage nTe, multiples
entiers de la période d'échantillonnage Te. Par ailleurs, les calculateurs informatiques ne
peuvent réaliser de calcules qu'en un nombre �ni de points discrets. La Série de Fourier
Discrète est la correspondante de la décomposition en séries de Fourier dans l'ensemble
des signaux discrets. La SFD décompose un signal numérique en N signaux composites
à fréquences pures : 0, f0, 2f0, . . . , (N − 1)f0.

A.2 Série de Fourier Discrète

A.2.1 Forme exponentielle de la SFD
Soit x(n) un signal discret, de N échantillons, obtenu par échantillonnage avec une

période Te.
On peut associer à ce signal, un signal analogique x(t) tel que :

x(t) =
+∞∑

k=−∞

x(k)δ(t− kTe), (A.3)
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et avec T0 = NTe est la durée de sa période.
D'où la décomposition de x(n) en Séries de Fourier Discrètes comme suit :

x(t) =
+∞∑

n=−∞

Cne
j2πnf0t =⇒ x(mTe) =

N−1∑
n=0

Cne
j2πnf0(mTe) (A.4)

avec :

Cn =
1

NTe

∫ T0

0

+∞∑
k=−∞

x(k)δ(t− kTe)e−j2πnf0tdt

=
1

NTe

N−1∑
k=0

x(k)

∫ T0

0

δ(t− kTe)e−j2πnf0tdt

=
1

NTe

N−1∑
k=0

x(k)e−j2πnf0kTeTe

=
1

N

N−1∑
k=0

x(k)e−j
2π
N
nk

(A.5)

A.2.2 Forme trigonométrique de la SFD

Nous pouvons passer à la forme trigonométrique comme suit :

x(m) =
N−1∑
n=0

Cne
j2πnf0mTe

=
N−1∑
n=0

Cne
j 2π

N
nm

= C0 +

N
2∑

n=1

Cne
j 2π

N
nm + CN

2
+1e

j 2π
N (N

2
+1)m +

N−1∑
n=N

2
+2

Cne
j 2π

N
nm

Or :

ej
2π
N (N

2
+k) = ej

2π
N

N
2 .ej

2π
N
k

= −ej
2π
N
k

= −
(
ej

2π
N (N

2
−k)
)∗

x(m) = C0 +

N
2∑

n=1

{
Cn

(
cos 2πn

m

N
+ j sin 2πn

m

N

)
+ Cn∗

(
cos 2πn

m

N
− j sin 2πn

m

N

)}
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+ CN
2

+1

(
cos 2π

(
N

2
+ 1

)
m

N
+ j sin 2π

(
N

2
+ 1

)
m

N

)

= C0 +

N
2∑

n=1

{
(Cn + Cn∗) cos 2πn

m

N
+ {j(Cn − Cn∗)} sin 2πn

m

N

}
+ CN

2
+1

{
cos 2π

(
N

2
+ 1

)
m

N
+ j sin 2π

(
N

2
+ 1

)
m

N

}

= C0 +

N
2∑

n=1

{
an cos 2πn

m

N
+ bn sin 2πn

m

N

}
+ aN

2
+1 cos 2π

(
N

2
+ 1

)
m

N

+ bN
2

+1 sin 2π

(
N

2
+ 1

)
m

N
(A.6)

avec :

|Cn| =
1

2

√
a2
n + b2n : n ∈ [1,

N

2
]; (A.7)

C0 = a0; (A.8)
|CN

2
+1| =

1

2

√
a2

N
2

+1
+ b2N

2
+1

(A.9)

d'où :

x(m) =

N
2

+1∑
n=0

{
an cos 2πn

m

N
+ bn sin 2πn

m

N

}

=

N
2

+1∑
n=0

{
an√
a2
n + b2n

cos 2πn
m

N
+

bn√
a2
n + b2n

sin 2πn
m

N

}√
a2
n + b2n

=

N
2

+1∑
n=0

An cos
(
2πn

m

N
− ϕn

)
(A.10)

avec :

An =
√
a2
n + b2n, An = |Cn| : n = 0, An = 2|Cn| : n ∈ [1,

N

2
]; (A.11)

ϕn = arctan
bn
an

(A.12)

A.2.3 Remarques

Vu les propriétés de symétrie par rapport à N
2
:

cos

(
2π

N

(
N

2
+ k

))
= cos

(
2πN

2N
+

2π

N
k

)
= cos π cos

2π

N
k − sin π sin

2π

N
k
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= − cos

(
2π

N
k

)
= − cos

(
2π

N
(−k)

)
= − cos

(
2π

N

(
N

2
− k
))

,

sin

(
2π

N

(
N

2
+ k

))
= sin

(
π +

2π

N
k

)
= sinπ cos

2π

N
k + cosπ sin

2π

N
k

= − sin

(
2π

N
k

)
= sin

(
2π

N
(−k)

)
= sin

(
2π

N

(
N

2
− k
))

,

sin

(
2π

N

N

2

)
= sinπ = 0,

sin

(
2π

N
0

)
= 0

Ainsi :
Si x(n) est paire par rapport à N

2
: x (m+ N

2

)
= x

(
−m+ N

2

), avec :
An = |an|; (A.13)

ϕn =

{
0 si an > 0

π si an < 0
; (A.14)

x(m) =

N
2∑

n=0

|an| cos

(
2π

N
nm− ϕn

)
(A.15)

Si x(n) est impaire par rapport à N
2
: x (m+ N

2

)
= −x

(
−m+ N

2

), avec :
an =

N−1∑
k=0

x(k) cos

(
2π

N
nk

)
=

∑
k=0,k=N

2
+1

x(k) cos

(
2π

N
nk

)
(A.16)

=⇒ tous les termes s'annullent, sauf le terme 0 et le terme
(
N

2
+ 1

)
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Annexe B

Sous-échantillonnage par interpolation

Soit y(t), le signal observé en sortie d'un système de traitement de signal dont la
réponse impulsionnelle h(t) est le signal qu'on souhaite sous échantillonner :

h(t)-x(t) -y(t)

Fig. B.1 � système de traitement de signal

x(t) est l'excitation qui a provoqué le signal discret y(t) en sortie du système. Sous
l'hypothèse que le système est linéaire et homogène, y(t) =

∑
k x(k)h(n− k).

Notre objectif est de sous échantillonner convenablement tous le système (x(t), y(t)
et h(t)) de sorte qu'il ait une adéquation et une cohérence entre l'entrée, la sortie et la
réponse impulsionnelle du système avec le minimum de perte (erreur).

Si `f ' est la fréquence d'échantillonnage de y(t) et si on suppose que l'on souhaite
" abaisser " cette fréquence à ((1/m) ∗ 100)% de f , la méthode consistera à avoir un
échantillon surm de l'ensemble de la séquence dé�nissant le signal (à sous échantillonné).
Ainsi, le système résultant sera dé�nit par :

ys(t́) = (xs ∗ hs)(t́) = y(mt) =
k=+∞∑
k=−∞

x(k).h(mt− k) (B.1)

Le principe que nous voulons appliquer consiste à ne pas nous contenter de prendre
un seul échantillon (tel qu'il est) des `m' échantillons. En e�et, cela engendre la perte de
l'information contenue dans le reste des échantillons. En revanche, il faut remplacer ces
échantillons par l'information engendrée par l'ensemble, de sorte qu'il n'ait pas beaucoup
de pertes.

La façon dont on réalise cela est l'interpolation ; si {1, 2, . . . ,m−1,m} sont les échan-
tillons concernés, alors {2, . . . ,m− 1} seront l'interpolation linéaire de {1} et {m} ; Cela
veut dire qu'on estimera les points {2, . . . ,m − 1} depuis la connaissance du {1ier} et
du {mième}. Grâce à cette technique nous allons pouvoir écrire convenablement l'équa-
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tion mathématique dé�nissant le reste des (m − 2) points en fonction du 1ier et mième

échantillon.
En remplaçant chaque point par son équation d'interpolation et après factorisation

des termes, nous identi�ons la réponse impulsionnelle sous échantillonnée comme suit :

B.1 Sous-échantillonnage de 50% (m = 2)

Si à partir du système initial :

y(t) = (x ∗ h)(t) =
k=+∞∑
k=−∞

x(k).h(t− k) (B.2)

Nous voulons sous échantillonné d'un rapport 1
2

(m = 2), alors notre nouveau système
sera dé�nit par l'équation :

y(2t) =
k=+∞∑
k=−∞

x(k).h(2t− k) (B.3)

Nous allons donc prendre un échantillon sur deux, d'où le schéma d'interpolation
suivant :

x(t)
6

t-r(2t− 1) r
2t

r
(2t+ 1)

r(2t+ 2)r
(2t− 2)

��
��
��r

r

Fig. B.2 � schéma d'interpolation (m = 2)

Nous écrivons ainsi l'équation de la droite reliant les points x(2t) et x(2t + 2) et on
en déduit leurs équations.

Nous divisons ensuite le domaine de variation de k en deux parties correspondant
chacune à l'un des indices (2t ou (2t+ 1)) :

{−∞ < k < +∞} = {−∞ < 2k < +∞} ∪ {−∞ < (2k + 1) < +∞}

en remplaçant tous dans y(2t) on obtient :

y(2t) =
k=+∞∑
k=−∞

x (2(t− k))
[
h(2k − 1)

2
+ h(2k) +

h(2k + 1)

2

]
(B.4)
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Par comparaison avec l'équation (B.1) nous trouvons le résultat suivant :

hequiv(k) =
h(2k − 1)

2
+ h(2k) +

h(2k + 1)

2
(B.5)

B.2 Sous-échantillonnage de 25% (m = 4)

Dans cet exemple, nous prenons un point sur quatre. le schéma d'interpolation est
comme suit :

x(t)
6

t-r(4t − 2) r
(4t − 1)

r4t r
(4t + 1)

r(4t + 2) r
(4t + 3)

r(4t + 4)

��
��
��
��
��

r
r

Fig. B.3 � schéma d'interpolation (m = 4)

Nous écrivons les équations dé�nissant les di�érents points et nous procédons pour
le reste du calcul de la même façon que l'exemple précédent. Ainsi :

hequiv(k) = 1
4
h(4k − 3) + 2

4
h(4k − 2) + 3

4
h(4k − 1) + h(4k)

+3
4
h(4k + 1) + 2

4
h(4k + 2) + 1

4
h(4k + 3)

(B.6)

B.3 Loi générale

Nous pouvons généraliser le résultat obtenu pour m quelconque où le schéma d'in-
terpolation sera :

x(t)
6

t-rmt r
(mt + 1)

r
(m(t + 1) − 1)

rm(t + 1)

   
   

   
   

  

r
r

Fig. B.4 � schéma général d'interpolation
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Et l'équation générale de l'un des points est :

x(mt+ l) =

(
m− l
m

)
x(mt) +

(
l

m

)
x
(
m(t+ 1)

) : 1 < l < (m− 1) (B.7)

Ainsi :
hequiv(k) =

1

m

l=+(m−1)∑
l=−(m−1)

(
m
[
±si : l<0

si : l≥0

]
l
)
k(mk + l) (B.8)

B.4 Calcul détaillé (m = 4)

Soit le schéma correspondant :

x(t)
6

t-r(4t − 2) r
(4t − 1)

r4t r
(4t + 1)

r(4t + 2) r
(4t + 3)

r(4t + 4)

��
��
��
��
��

r
r

Fig. B.5 � schéma d'interpolation (m = 4)

L'équation de la droite d'interpolation :

{
x(4t) = a(4t) + b

x(4(t+ 1)) = a4(t+ 1) + b
⇒



x(4t+ 1) = 1
4
[3x(4t) + x(4t+ 4)]

x(4t+ 2) = 1
4
[2x(4t) + 2x(4t+ 4)]

x(4t+ 3) = 1
4
[x(4t) + 3x(4t+ 4)]

On a :
y(4t) =

∑+∞
k=−∞ x(k).h(4t− k)

=
∑+∞

k=−∞ h(k).x(4t− k)
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Nous divisons ensuite l'intervalle de variation de k :
y(4t) =

∑
k h(4k).x(4t− 4k) +

∑
k h(4k + 1).x(4t− 4k − 1)

+
∑

k h(4k + 2).x(4t− 4k − 2) +
∑

k h(4k + 3).x(4t− 4k − 3)

=
∑

k h(4k).x(4(t− k)) +
∑

k h(4k + 1).x(4(t− k)− 1)

+
∑

k h(4k + 2).x(4(t− k)− 2) +
∑

k h(4k + 3).x(4(t− k)− 3)

Or : 

x(4t+ 1) = 1
4
[3x(4t) + x(4t+ 4)]

x(4t+ 2) = 1
4
[2x(4t) + 2x(4t+ 4)]

x(4t+ 3) = 1
4
[x(4t) + 3x(4t+ 4)]

En remplaçant dans l'équation de y :

⇒ y(4t) =
∑

k h(4k).x(4t− 4k) +
∑

k h(4k + 1). [x(4(t− k)− 4) + 3x(4(t− k))] 1
4

+
∑

k h(4k + 2). [x(4(t− k)− 4) + x(4(t− k))] 2
4

+
∑

k h(4k + 3). [3x(4(t− k)− 4)− x(4(t− k))] 1
4

=
∑

k

{
x(4(t− k)).

[
h(4k) + 3

4
h(4k + 1) + 2

4
h(4k + 2) + 1

4
h(4k + 3)

]}
+
∑

k

{
x(4(t− k)− 4).

[
1
4
h(4k + 1) + 2

4
h(4k + 2) + 3

4
h(4k + 3)

]}
Et par changement de variable {(k ← τ), (τ ← (k − 1))} :

⇒ y(4t) =
∑

k

{
x(4(t− k)).

[
h(4k) + 3

4
h(4k + 1) + 2

4
h(4k + 2) + 1

4
h(4k + 3)

]}
+
∑

k

{
x(4(t− k)).

[
1
4
h(4k − 3) + 2

4
h(4k − 2) + 3

4
h(4k − 1)

]}
=

∑
k x(4(t− k)).

[
h(4k) + 3

4
h(4k + 1) + 2

4
h(4k + 2) + 1

4
h(4k + 3)

+1
4
h(4k − 3) + 2

4
h(4k − 2) + 3

4
h(4k − 1)

]

⇒
hequiv(k) = 1

4
h(4k − 3) + 2

4
h(4k − 2) + 3

4
h(4k − 1) + h(4k)

+3
4
h(4k + 1) + 2

4
h(4k + 2) + 1

4
h(4k + 3)

(B.9)
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Annexe C

Maximum de vraisemblance

Maximum de vraisemblance, ou aussi appelée méthode du maximum de vraisem-
blance, est la procédure qui cherche la valeur d'un paramètre ou plus pour un ensemble
donné de statistiques, de sorte que la distribution de vraisemblance soit maximum.

Soit X une variable aléatoire de densité de probabilité f(x, θ) connue analytiquement
mais dont l'un des paramètres θ est inconnu (numériquement). Le problème consiste donc
à construire une expression analytique en fonction des réalisations de cette variable dans
un échantillon de taille n, permettant de trouver la valeur numérique la plus vraisem-
blable pour le paramètre θ.

Si {x1, . . . , xn} sont des réalisations indépendantes de la variable aléatoire, on peut

dire que x =

x1...
xn

 est une réalisation d'un vecteur aléatoire X =

X1...
Xn

 dont les

composantes Xi sont indépendantes deux à deux.
L'approche retenue consiste à chercher la valeur de θ qui rend le plus probable les

réalisations que l'on vient d'obtenir. La probabilité d'apparition a priori de l'échantillon
en question peut alors être caractérisée par le produit des probabilités d'apparition de
chacune des réalisations (puisque celles-ci sont supposées indépendantes deux à deux).

P (X = x) =
n∏
i=1

f(xi, θ) = L(x1, . . . , xn, θ) (C.1)

La méthode du maximum de vraisemblance consiste à rechercher la valeur de θ

qui rend cette probabilité maximale. Le produit des valeurs f(xi, θ) est aussi noté
L(x1, . . . , xn) et appelé fonction de vraisemblance. La valeur de θ̂ qui rend maximum
la fonction de vraisemblance L est donc la solution de :

∂ logL

∂θ
= 0 =⇒ θ̂ :

∂2 logL

∂θ2
< 0 (C.2)

L'emploi du logarithme sur la fonction L permet de passer de la maximisation d'un
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produit à celle d'une somme, le résultat restant le même car la fonction logarithme est
monotone, strictement croissante.

C.1 Propriétés de la fonction de vraisemblance

•
∫
<n

L(x, θ)dx = 1 ;

•
∫
<n

∂L(x, θ)

∂θ
dx = 0 ;

• E
[
∂ logL(x, θ)

∂θ

]
= 0 ;

• E

[(
1

L(x, θ)

∂ logL(x, θ)

∂θ

)2
]

= E

[
∂2 logL(x, θ)

∂θ2

]
.

Théorème C.1 S'il existe un estimateur e�cace sans biais, il sera donné par la méthode
du maximum de vraisemblance.

C.2 Cas du modèle de mélange x = As

En supposant que la distribution de probabilité de chaque composante si du vecteur
s ait une densité de probabilité fi(.), alors, la distribution du vecteur aléatoire s a une
densité qui est de la forme f(s) =

∏n
i=1 fi(si)

1.
On peut donc exprimer la vraisemblance (densité de x sachant A) comme suit :

P (x|A) =
1

| det(A)|

n∏
i=1

fi
([
A−1x

]
i

)
=

1

| det(A)|
f
(
A−1x

) (C.3)

Ainsi la log-vraisemblance L(x1, . . . , xn, A) = logL(x1, . . . , xn, A) s'écrit :

L(x, A)
def
=

n∑
i=1

log f(xi, A) (C.4)

=
n∑
i=1

log f(A−1xi)− log | det(A)| (C.5)

1les composantes de s sont supposées indépendantes.
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C.3 Cas de K variables Gaussiennes multidimension-

nelles

SoientK populations d'observations (v.a.) multidimensionnelles, de taille n1, . . . , nK ;
chaque population yk = {yik}, i = 1, . . . , nk, obéit à une loi Gaussienne Nk(µk,Γk),
k = 1, . . . , K, (yik, i = 1, . . . , nk, sont i.i.d.), où les paramètres (inconnus) µk et Γk

représentent respectivement la moyenne et la matrice de covariance de la loi normale.
La densité de yk = {yik} (i = 1, . . . , nk) est donnée par l'équation :

(2π)−nk/2[(det(Γk))
−nk/2] exp

{
−1

2
(yk − µk)TΓ−1(yk − µk)

}
(C.6)

Si les observations y1k, . . . , ynkk (k = 1, . . . , K) sont indépendantes, la fonction log-
vraisemblance L((µ1, . . . , µK), (Γ1, . . . ,ΓK)

)
=
∑

k log
∏

i f(yik) des observations est (à
une constante près) :

L
(
(µ1, . . . , µK), (Γ1, . . . ,ΓK)

)
= −

K∑
k=1

[
nk
2

log det Γk +
1

2

nk∑
i=1

(
(yik − µk)TΓ−1

k (yik − µk)
)]

= −1

2

K∑
k=1

nk
[
log det Γk + tr(Γ−1

k Γ̄k) + (µk − µ̄k)TΓ−1
k (µk − µ̄k)

] (C.7)

où µ̄ et Γ̄ sont respectivement la moyenne et la covariance empiriques :

µ̄k =
1

nk

nk∑
i=1

yik, Γ̄k =
1

nk

nk∑
i=1

(
(yik − µ̄k)(yik − µ̄k)T

)
Si les v.a. sont centrés (µk = 0) et si on dispose d'une estimation plus e�cace des

matrices de covariance, où les matrices estimées sont notées C1, . . . , Ck (Ck = Γ̂k), alors
(à une constante près) :

L(Γ1, . . . ,ΓK) = −1

2

K∑
k=1

nk
[
log det Γk + tr(Γ−1

k Ck)
] (C.8)
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Annexe D

Convolution sectionnée

On se propose dans cette annexe de présenter le processus de la convolution dite
"sectionnée" pour la convolution de deux signaux, dont les durées ne sont pas égales et
en général, l'une est beaucoup plus longue que celle de l'autre. Ces bases sont tirées de
mon ancien cours de traitement de signal en ingénierie d'électronique ; les même propos
peuvent être trouvés dans [66, pages 103-107] et [75, pages 164-167].

Soit le signal x(n) de durée Lx qu'on désire �ltrer avec un �ltre dont la réponse
impulsionnelle h(n) est de durée Lh et où Lx est beaucoup plus grande que Lh. Le calcul
de la �ltrée par la convolution standard, dé�nie par :

y(n) = (x ∗ h)(n) =
∑
k

h(k)x(n− k), (D.1)

nécessite, rien que pour le premier échantillon de y(n) d'attendre la �n de tous les
produits entre les échantillons ainsi que leur somme ; Quant à son calcul par TFD, il
nécessite en pratique des mémoires et un temps de calcul prohibitif. C'est pourquoi
on recourt aux méthodes qui divisent le signal en plusieurs sections et où les résultats
partiels seront combinés pour composer le signal résultant [66].

On se propose alors de sectionner le signal x(n) en sous séquences de longueur �nie
L comme suit :

-

x1(n) x2(n) x3(n)
...

L 2L 3L 4L ...

Fig. D.1 � sectionnement de x(n)

=⇒ x(n) =

Lx/L∑
r=1

xr(n) (D.2)
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d'où

y(n) =

Lx/L∑
r=1

xr

 ∗ h
 (n) =

Lx/L∑
r=1

xr ∗ h

 (n)

=

Lx/L∑
r=1

yr(n)

(D.3)

avec yr(n) = (h ∗xr)(n) représente le résultat d'une convolution partielle. Cette variante
des méthodes de convolution partielle est appelée "overlap add method".
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Annexe E

Indice d'Amari

L'objectif de cette annexe est de présenter le principe de l'indice d'Amari (pour le cas
instantané), utilisé dans le nouvel indice d'Amari pour les mélanges convolutifs. Nous
avons employé ce nouvel indice pour l'analyse de performance dans l'étude comparative
du chapitre 4.

Soit une matrice de permutation P . La multiplication (à droite) de celle-ci par une
matrice diagonale D (facteur d'échelle), engendre une matrice dont les éléments sont
égaux aux éléments de P multipliés en chaque colonne par l'élément correspondant de
la diagonale de D :

PD =


0 0 . . . 1

1 0 . . . 0
... ... . . . ...
0 1 . . . 0



α 0 . . . 0

0 β . . . 0
... ... . . . ...
0 0 . . . γ



=


0.α 0.β . . . 1.γ

1.α 0.β . . . 0.γ
... ... . . . ...

0.α 1.β . . . 0.γ


(E.1)

Nous observons qu'il y a obligatoirement dans cette matrice un max par ligne et par
colonne. Donc, si nous voudrions nous débarrasser de D (facteur d'échelle), il va falloir
diviser chaque colonne par son maximum.

En conséquence, a�n de mesurer la similitude de se produit, résultant de l'ambiguïté
de la séparation aveugle de sources, à une matrice de permutation :

C = GH

= PDĤ−1H

= PDI

= PD,

(E.2)
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Amari a proposé un indice, qui divise les éléments de chaque ligne par le max de cette
ligne et en divise les éléments de chaque colonne par le max de cette colonne, pour
éliminer d'abord le facteur d'échelle. De cette façon nous �ltrons la forme d'une matrice
de permutation. Ensuite, nous poursuivons la mesure de la similitude par le calcul de la
somme des lignes et des colonnes en retranchant un par ligne et par colonne. Sachant
qu'une matrice de permutation n'a qu'un élément égal à un par ligne et par colonne,
l'indice d'Amari indique la meilleur similitude quand il est nul ou proche de zéro. L'indice
d'Amari est ainsi formulé comme suit :

IA =
∑
i

∑
j

|Cij|
max
k
|Cik|

− 1


︸ ︷︷ ︸

lignes

+
∑
j

∑
i

|Cij|
max
k
|Ckj|

− 1


︸ ︷︷ ︸

colonnes

(E.3)

Dans le pire des cas, cet indice peut être égale à 2MN − (M +N) pour une matrice
de taille M ×N . En e�et cela se produit dans le cas où tous les éléments de la matrice
sont égaux à un. En conséquence, nous pouvons normaliser l'indice pour des valeurs
comprises entre 0 et 1 en divisant IA par 2MN − (M +N).
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Annexe F

Estimation spectrale

L'objet de cet annexe est de présenter le fondement théorique de quelques méthodes
d'estimation spectrale, ainsi que l'étude de leurs propriétés en terme de biais et de va-
riance. Nous rappelons que l'estimation de la densité spectrale de puissance (dsp) est une
étape primordiale dans nos algorithmes de séparation de sources. En e�et, l'estimation
spectrale permet de décrire le processus observé (mélanges) en nous informant sur son
contenu fréquentiel et le degré de dépendance entre ses valeurs temporelles donné en
unité de temps d'écart. Biunivoquement, la dsp et la fonction de corrélation sont liées
par une transformée de Fourier (théorème de Wiener-Khintchine).

F.1 Choix du meilleur estimateur

Le choix de l'estimateur est relativement grand car il n'y a pas une méthode d'estima-
tion universelle. La notion du meilleur estimateur spectral n'a pas de sens dans l'absolu.
En e�et, d'une part parce qu'il n'existe pas de spectre de référence dans la plupart des
cas, mais surtout parce que l'optimalité d'un estimateur ne peut être énoncée que pour
certaines caractéristiques spectrales, comme :

• la �délité aux raies spectrales ;
• la réduction des lobes secondaires ;
• la �délité au niveau moyen de l'énergie spectrale ;
• l'estimation exacte des fréquences de résonance ...

L'utilisateur devra choisir la méthode qui convient d'après les contraintes de son
propre problème. Par ailleurs, le plus important paramètre d'un estimateur est sa réso-
lution : un estimateur est dit avoir une grande résolution s'il permet de distinguer les
variations rapides, par exemple d'exhiber des pics voisins au lieu de les confondre. Mais
ce faisant, on augmente la covariance de l'estimateur. Il y a donc un compromis à réaliser
entre les deux exigences : grande résolution et faible variance.
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F.2 Estimateur spectral simple

L'estimateur spectral simple d'un signal x(t) est la transformée de Fourier de l'esti-
mateur cx(t) de sa fonction de corrélation :

Sx(f) =
K−1∑

t=−(K−1)

cx(t) exp(−j2πft) (F.1)

Une autre terminologie consiste à appeler Sx(f) périodogramme en écrivant :

Sx(f) =
1

K
|X(f)|2 (F.2)

avec
X(f) =

K−1∑
t=0

x(t) exp(−j2πft)

F.2.1 Biais de l'estimateur simple
Le biais de l'estimateur simple est la di�érence entre E[Sx(f)] et le spectre cherché

Φx(f). L'espérance mathématique de l'estimateur spectral simple est donnée par :

E[Sx(f) =
K−1∑

t=−(K−1)

E[cx(t)] exp(−j2πft)

=
K−1∑

t=−(K−1)

K − |t|
K

φx(t) exp(−j2πft)

(F.3)

Ainsi, à cause du terme (K-|t|)/K, l'espérance mathématique de Sx(f) n'est pas la trans-
formée de Fourier de la fonction d'autocorrélation. Donc Sx(f) est un estimateur biaisé.

F.2.2 Variance de l'estimateur simple
À cause de la complexité et la longueur du calcul de la variance de cet estimateur, nous

allons omettre le détail de ce calcul. Le résultat �nal, valable pour toutes les fréquences
est [66] :

Var[Sx(f)] = Φ2
x(f)

[
1 +

(
sin 2πfK

K sin 2πf

)2
]

(F.4)

F.2.3 Commentaire
Les résultats obtenus montrent que la variance de l'estimateur spectral simple ne

dépend pas de la durée d'observation K. Quelle que soit cette durée, la variance de
cet estimateur reste proportionnelle au carré du spectre cherché. Par conséquent, cet
estimateur n'est pas consistant.



ANNEXE F. ESTIMATION SPECTRALE clxiii

F.3 Estimateur spectral moyenné

La méthode directe de réduire la variance d'un estimateur est de calculer une moyenne
sur plusieurs estimateurs indépendants. Pour l'appliquer à l'estimateur spectral simple,
il faut diviser le signal observé sur une durée K en L sections xl(t) de durée M chacune.

xl(t) = x(t+ (l − 1)M) (F.5)
avec t = 0, . . . ,M − 1, K = ML et l = 1, . . . , L

On évalue ensuite L estimateurs simples du type :

Sxl
(f) =

1

M

∣∣∣∣∣
M−1∑
t=0

xl(t) exp(−j2πft)

∣∣∣∣∣
2

(F.6)

avec l = 1, . . . , L

L'estimateur spectral moyenné est donné par :

S̄x(f) =
1

L

L∑
l=1

Sxl
(f) (F.7)

F.3.1 Biais de l'estimateur moyenné

Le biais de l'estimateur moyenné est la di�érence entre E[S̄x(f)] et le spectre cherché
Φx(f). L'espérance mathématique de l'estimateur est donnée par :

E[S̄x(f)] =
1

L

L∑
l=1

E[Sxl
(f)] = E[Sxl

(f)] (F.8)

F.3.2 Variance de l'estimateur moyenné

Si l'on admet que les L estimateurs simples moyennés sont indépendants, alors S̄x(f)

est la valeur moyenne de L observations Sxl
(f).

Var =
1

L
Var[S̄xl

(f)]

∼=
1

L
Φ2
x(f) =

M

K
Φ2
x(f)

(F.9)

Cette relation montre que la variance de l'estimateur moyenné décroît proportionnel-
lement à la durée d'observation K.
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F.3.3 Commentaire
On a vu que le biais de l'estimateur moyenné peut être interprété en terme du produit

de convolution du spectre cherché et d'une fonction fenêtre spectrale. Celle-ci, en général,
est formée d'un pic central important et de lobes secondaires. La largeur de base du pic
central, inversement proportionnelle à la durée d'observation, détermine le biais. Plus ce
pic central est étroit, plus le biais est petit, car l'intégrale tend à la limite vers le spectre
cherché. Donc pour diminuer le biais de S̄x(f), il faut augmenter la duréeM des sections
xl(t). D'autre part, pour diminuer la variance de cet estimateur par rapport à celle de
l'estimateur simple, il faut augmenter le nombre L de sections contribuant à la moyenne.
Pour une durée d'observation globale K = ML �xée, ceci conduit à un compromis.

F.4 Estimateur spectral adouci

Un autre moyen de réduire la variance de l'estimateur spectral simple est de le �ltrer.
On considère Sx(f) comme un signal et on peut le �ltrer avec un �ltre dont la réponse
impulsionnelle est W (f). Il s'agit bien sûr d'un �ltrage fréquentiel. On obtient ainsi un
estimateur adouci, donné par :

S̃x(f) =

∫ 1/2

−1/2

Sx(g)W (f − g)dg (F.10)

La fonction W (f) est appelée fenêtre spectrale ou fenêtre d'apodisation. On peut in-
terpréter l'estimateur adouci comme la transformée de Fourier du produit de l'estimateur
cx(t) et d'une fenêtre w(t) de durée �nie 2M − 1.

S̃x(f) =
M−1∑

t=−(M−1)

w(t)cx(t) exp(−j2πft) (F.11)

Cette relation met en évidence les contraintes à poser sur les fonctions fenêtres.
Comme la densité spectrale de puissance et toute estimation de celle-ci doivent être des
fonctions réelles et positives, la fonction w(t) doit être paire et sa transformée W (f) doit
être positive.

F.4.1 Biais de l'estimateur adouci
L'espérance mathématique de la relation précédente conduit à :

E[S̃x(f)] =

∫ 1/2

−1/2

E[Sx(g)]W (f − g)dg (F.12)

Comme E[S̃x(f)] est, à son tour, un produit de convolution, l'espérance mathéma-
tique de l'estimateur adouci est un double produit de convolution. On peut aussi l'écrire
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comme la transformée de Fourier du double produit simple :

E[S̃x(f)] =
M−1∑

t=−(M−1)

wT (t)w(t)φx(t) exp(−j2πft) (F.13)

avec wT (t) = 1− |t|
K

et |t| < K

Si M est relativement petit via-à-vis de K, on peut écrire approximativement en
négligeant le terme |t|/K :

E[S̃x(f)] ∼=
M−1∑

t=−(M−1)

w(t)φx(t) exp(−j2πft)

∼=
∫ 1/2

−1/2

W (g)Φx(f − g)dg

(F.14)

Le biais BS̃x
(f) = E[S̃x(f)]−Φx(f) est d'autant plus faible que M est grand. Inver-

sement, une diminution de M provoque une perte de résolution fréquentielle.

F.4.2 Variance de l'estimateur adouci

La variance de l'estimateur adouci est donnée par :

Var[S̃x(f)] = E[(S̃x(f)− E[S̃x(f)])2] (F.15)

En substituant certains calculs et en faisant quelques approximations nous obtenons
le résultat suivant :

Var[S̃x(f)] =
1

2
Φ2
x(f)

∫ 1/2

−1/2

W 2(g)dg (F.16)

Cette relation n'est valable que si la durée 2M − 1 de la fenêtre w(t) est étroite par
rapport aux variations de Φx(f).

F.5 Estimateur spectral modi�é

Pour diminuer la variance de l'estimateur spectral simple, deux méthodes ont été
envisagées, conduisant aux estimateurs moyennés et adoucis. On peut combiner ces deux
méthodes pour développer un autre estimateur spectral qui convient particulièrement
bien à l'exploitation de la TFR. Cet estimateur s'appelle estimateur spectral moyenné.
Le signal observé est de nouveau divisé en L sections de durée M = K/L. Toutefois,
dans ce cas, chaque section est multipliée par une fonction fenêtre w(t) avant le calcul
de l'estimateur simple. L'équivalent de l'estimateur spectral simple est alors donné par :
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Rxl
(f) =

1

MP

∣∣∣∣∣
M−1∑
t=0

xl(t)w(t) exp(−j2πft)

∣∣∣∣∣
2

(F.17)

avec l = 1, . . . , L et P = 1
M

∑M−1
t=0 w2(t)

Le facteur de normalisation P est nécessaire pour que l'estimateur soit asymptoti-
quement non biaisé. L'estimateur s'exprime par :

R̄x(f) =
1

L

L∑
l=1

Rxl
(f) (F.18)

F.5.1 Biais et variance de l'estimateur modi�é
On peut montrer que l'espérance mathématique de l'estimateur modi�é est donnée

par :
E[R̄x(f)] =

∫ 1/2

−1/2

Φx(g)Φw(f − g)dg (F.19)

où Φw(f) = 1
MP

∣∣∣∑M−1
t=0 w(t) exp(−j2πft)

∣∣∣2
Cette expression montre que, à la limite,M tendant vers l'in�ni, Φw(f) tend vers une

impulsion de Dirac. Dans ce cas, l'espérance mathématique s'identi�e au spectre cherché
Φx(f). On peut également montrer que la variance de l'estimateur modi�é est donnée
par :

Var[R̄x(f)] ∼=
1

L
Φ2
x(f) (F.20)

Par opposition à l'estimateur adouci, il n'y a, dans ce cas aucune contrainte sur la
fenêtre utilisée. Comme l'adoucissement est e�ectué par une fonction fenêtre spectrale
qui est proportionnelle au carré du module d'une transformée de Fourier, l'estimateur
modi�é ne conduira jamais à des valeurs négatives.
Remarque : Il existe un large nombre de fenêtres de troncature, le choix d'une forme

particulière d'une fonction fenêtre dépend principalement de la largeur du pic cen-
tral et de l'amplitude des lobes secondaires. Quelques noyaux (fenêtre d'apodisa-
tion) couramment employés sont :
• Noyau de troncation : w(t) = 1 si |t| ≤ 1,= 0 sinon ;
• Noyau de Bartlett (ou Féjer) : w(t) = 1− |t| si |t| ≤ 1,= 0 sinon ;
• Noyau de Tukey-Hanning : w(t) = [1 + cos(πt)]/2 si |t| ≤ 1,= 0 sinon ;
• Noyau de Parzen : w(t) = 1 − 6t2 + 6|t|3 si |t| ≤ 1/2,= 2(1 − |t|3) si 1/2 ≤
|t| ≤ 1,= 0 si |t| ≥ 1.
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Annexe G

Séparation de sources vibratoires

Les machines tournantes sont utilisées dans des domaines aussi variés que le transport
(trains, véhicules motorisés, . . .), la production électrique (alternateurs), l'industrie de
production, ou encore l'électroménager. Le dysfonctionnement d'une machine dans son
ensemble peut causer de gros dégâts. C'est pourquoi, le diagnostique de l'état de santé de
ces machines est primordial et la disposition de méthodes qui nous indiquent la déviation
des machines de leur fonctionnement normal est d'un grand intérêt.

Le but de cet annexe est de présenter la problématique des machines tournantes et
l'application de la technique de séparation de sources à leurs signaux vibratoires. Nous
citons également les travaux de recherche traitant ce problème.

G.1 Introduction

L'analyse de "l'état de santé" des machines tournantes permet de faire une déci-
sion sur la normalité de leur fonctionnement, ce qui nous permet d'éviter des pertes
énormes en production, mais aussi d'échapper à beaucoup de risques. Pour comprendre
ce contexte, citons quelques exemples. Considérons une machine tournante opération-
nelle, par exemple un mixeur ménager ou un engin électrique (dans une voiture par
exemple). Ces machines produisent un bruit qui semble relatif à leur vitesse de rotation,
e.g. mettre le mixeur dans le mode rapide produit un bruit aux fréquences hautes. L'en-
gin est encore plus complexe car plusieurs sources vibratoires dans l'engin contribuent
à la vibration globale. En e�et, l'engin possède une structure mécanique plus complexe.
Le conducteur habituel d'une voiture est capable de reconnaître un défaut de fonction-
nement provenant de l'engin, lorsqu'il entend occasionnellement un bruit bizarre dans
celui habituel de la voiture. Malheureusement, malgré la sensibilité du conducteur (par
rapport à toute autre personne) à reconnaître ces défauts, il est impossible d'empêcher
les problèmes qu'ils engendrent ! En e�et, lorsque le conducteur arrive à entendre ces
défauts, ils se sont déjà développés et ont atteint un niveau avancé, car les premiers
moments de naissance de ces défauts, qui sont traduits par des contributions faibles au
niveau du spectre, ont été masquées par les fréquences très énergétiques provenant des
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autres sources vibratoires de l'engin. Imaginons seulement ce que ce serait si le conducteur
disposait d'un calculateur de bord à base d'un dsp de séparation de sources vibratoires
de machines tournantes, qui serait capable de diagnostiquer ce genre d'engin et détecter
tout défaut dés sa formation . . . !

Et il y a de multiples autres exemples que nous pouvons cités :
• Le constructeur d'alternateurs électriques pourrait diagnostiquer son produit
grâce à un système de séparation de sources vibratoires. En e�et, il pourrait
détecter tout dysfonctionnement au niveau du : calibrage des éléments de ses
machines, contacts entre les éléments mobiles, . . . et toute imperfection de fa-
brication qui peut engendrer de mauvaises conséquences dans le fonctionnement
de l'ensemble.
• Un autre important contexte où la séparation de sources vibratoires joue un rôle
primordial est celui du contrôle industriel comme par exemple la commande des
pompes d'une station d'eau. La commande de ces machines nécessite des mesures
exactes et précises, mais malheureusement les sources vibratoires peuvent bien
fausser les prélèvements e�ectués par les capteurs. Ypma a étudié ce problème
dans sa thèse [113] et avait proposé des méthodes de séparation de sources pour
cela.
• En médecine, des études ont aussi été menés dans ce sens sur le monitorage
biomédical.

G.2 Vibrations d'une machine tournante

Quelque soit le contexte des machines tournantes où un système de contrôle et diag-
nostique à base de la technique de séparation de sources pourra être intégré, l'action
visée de celui-ci sera en fonction des signaux mesurés (observés) par les capteurs. La
structure contenant cette machine tournante appelée "structure vibrante" transmettra
en conséquence ses vibrations aux capteurs de mesure. Tous les éléments de la structure
(moteurs ou machines tournantes, éléments de couplage ou liaison, éléments mobiles de
chaque machine) vont contribuer à la création des mélanges reçus par les capteurs. La
�gure G.1 illustre ce phénomène.

G.2.1 Dé�nition et mesure des vibrations
Une vibration est traduite par un mouvement oscillatoire relatif à un point de la

structure vibrante. C'est la réponse à une ou plusieurs forces excitatrices qui sont expri-
mées par une des grandeurs physiques suivantes : un déplacement, une vitesse ou une
accélération [56, page 8].

La mesure de cette vibration est réalisée par un capteur appelé accéléromètre piézo-
électrique, dont la sortie fournit une quantité de charges électriques proportionnelles à
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l'e�et de la force d'excitation.

G.2.2 Origine des vibrations
Les vibrations d'une machine tournante résulte de son excitation par des forces qui

peuvent être de di�érentes natures. C'est-à-dire que la structure possède une réponse
mécanique qui engendre ces vibrations. La nature des forces excitatrices peut être aéro-
dynamique, mécanique ou électromécanique.

G.3 Analyse et séparation des sources vibratoires

L'analyse et la séparation des sources vibratoires sont souvent basées sur l'estima-
tion de leur spectre. Étant donnée la nature des forces excitatrices et leur caractère qui
peut être périodique, aléatoire ou large bande, les signaux vibratoires qui leur corres-
pondent auront le même comportement. L'allure de la densité spectrale de puissance (en
fréquence) des signaux vibratoires est présentée sur la �gure G.3.

spectre de puissance
d’un sig nal de v ib ratio n

spectres de puissance
des fo rces ex citatrices

0
0

γ(α)

γa(α)

γp(α)
0

0

1

2

α

α
1

2

α
1

2

1

2

α

fo nctio n de transfert
de la répo nse m écaniq ue

Fig. G.3 � dsp des signaux vibratoires

La densité spectrale de puissance γp(f) des forces périodiques est un ensemble de raies
d'amplitude variable. Celle des forces aléatoires γa(f) a un caractère large bande. Par
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l'intermédiaire de la réponse mécanique de la fonction de transfert, ces forces génèrent
un signal vibratoire dont la dsp γ(f) présente à la fois des raies spectrales et un caractère
large bande.

G.3.1 Modèle convolutif de mélanges vibratoires
Les éléments principaux de cette modélisation sont les réponses impulsionnelles lo-

cales de la structure vibrante. Le canal de transmission entre un capteur et une source
vibratoire (élément de la structure) est modélisé par un �ltre linéaire [113]. Les caracté-
ristiques modales de la structure mécanique génèrent les �ltrages suivants : réverbération
et dispersion des ondes vibratoires, induisant des copies modi�ées et retardées des com-
posantes fréquentielles. Dans le cas général, avec plusieurs capteurs et plusieurs sources
vibratoires (interférences internes à la structure), la réponse de la structure est modélisée
à la position j par :

xj = Hj ∗ s + bj (G.1)
où * dénote le produit de convolution matriciel. Ce modèle a été introduit initialement
par [33].

G.3.2 Séparation des mélanges vibratoires
Plusieurs algorithmes et travaux de recherche traitent la séparation des sources vibra-

toires de machines tournantes. Nous trouvons dans [113] un état de l'art complet sur ces
travaux. Dans [65], le nombre de sources contribuant à la vibration multicanaux des ma-
chines tournantes est déterminé en utilisant une décomposition en valeurs singulières de
la matrice spectrale des observations. De même, les travaux de [37, 67] pour la résolution
du problème de séparation aveugle des sources vibratoires, sont basés sur une décom-
position en valeurs singulières. Par ailleurs, Gelle et al. [52, 51] traitent ce problème en
utilisant les statistiques d'ordre supérieur. Ypma dans sa thèse a proposé des algorithmes
pour la séparation des mélanges vibratoires. Dans cette proposition [115, 116], l'auteur
optimise une fonction de coût à base de statistiques d'ordre deux. Plusieurs variantes de
cette fonction de coût ont été proposées. Les travaux récents [114] utilisent une forme
bilinéaire pour résoudre le problème. Fabry [46] a proposé des méthodes de séparation
de sources vibratoires. Il estime dans une première étape les matrices spectrales décalées
des observations pour leur diagonalisation dans une deuxième étape. Il propose aussi une
méthode fondée sur la maximisation du rapport signal à bruit en utilisant le �ltrage de
Wienner. En faisant une décomposition en valeurs singulières, il estime le nombre des
sources.





Résumé
Dans cette thèse, la Séparation Aveugle de Mélanges Convolutifs de Sources est étu-

diée. Pour la séparation des mélanges audio, nous avons développé des méthodes nou-
velles pour les cas avec bruit et sans bruit dans l'environnement de propagation. La
méthode sans bruit est basée sur la diagonalisation conjointe des matrices spectrales et
exploite la non stationnarité des signaux. Nous avons proposé deux techniques di�érentes
pour résoudre le problème de permutation. La deuxième méthode, où un bruit additif
est présent, est basée sur le maximum de vraisemblance. La simulation des méthodes est
réalisée sur des données réelles de salles acoustiques.

Mots-clés
Séparation aveugle de sources, mélanges convolutifs, non stationnarité, bruit additif,

ambiguïté de permutation, réverbération, salles acoustiques.

Abstract
In this thesis, Blind Source Separation (BSS) of Convolutive Mixtures of Sources

is addressed. For separating audio mixtures, we have developed new methods for cases
without noise and with noise in propagation environment. The method for case without
noise is based on joint diagonalization of spectral matrices and exploit the non stationa-
rity of signals. We have proposed two techniques in order to solve permutation problem.
The second method where an additive noise is present, is based on maximum likelihood.
Simulations were done with reel data of acoustics room.

Keywords
Blind source separation, convolutive mixtures, non stationary, additive noise, permu-

tation ambiguity, reverberation, acoustics room.
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