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Pour des raisons de lisibilit �e, la signi�cation d'une abr �eviation ou d'un acronyme

n'est souvent rappel �ee qu' �a sa premi �ere apparition dans le texte d'un chapitre.

Par ailleurs, puisque nous utilisons toujours l'abr �eviation la plus usuelle, il est

fr �equent que ce soit le terme anglais qui soit employ �e.

ACI Analyse en Composantes Ind �ependantes
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BSS Blind Source Separation

dB decibels

EM Expectation Maximization

EMD Empirical Mode Decomposition
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Notations

Nous avons regroup �e ci-dessous les principales notations employ �ees dans les

di� �erents chapitres du document. Dans la mesure du possible, nous avons tent �e

de conserver les mêmes notations d'un chapitre �a l'autre.

v vecteur

M matrice

(·)T transpos �e

(·)∗ conjugu �e

(·)H conjugu �e transpos �e

<e partie r �eelle

=m partie imaginaire

| · | module

E[·] esp �erance math �ematique

(̂·) estimateur d'un param�etre

det(·) d �eterminant d'une matrice

diag(v) matrice diagonale construite �a partir du vecteur v

diag(M ) matrice diagonale construite �a partir des �el �ements diagonaux

de la matriceM

trace(·) trace d'une matrice

M# pseudo-inverse au sens de Moore-Penrose M# =
(MHM )−1MH
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Introduction g �en �erale

Pr �esentation du probl �eme

Parce qu'elles s'appliquent �a toutes les �etapes d'une cha�̂ne d'acquisition, d'ana-

lyse, de transfert et de restitution des donn �ees, les techniques du traitement du si-

gnal trouvent des applications dans pratiquement tous les domaines de la techno-

logie, particuli �erement en audio o �u on cherche �a am�eliorer les techniques d'enre-

gistrement et de compression pour obtenir la plus grande qualit �e sonore possible.

Les techniques de correction d' �echo permettent de r �eduire les e�ets de r �e
exions

acoustiques dans la pi �ece. Le traitement du son s'est largement am�elior �e grâce

aux ordinateurs. La synth �ese sonore permet en outre de cr �eer des sons arti�ciels

ou de recr �eer les sons d'instruments naturels. Elle a �et �e �a l'origine de nombreux

bouleversements en musique. La majorit �e des signaux audio sont des m�elanges

auxquels contribuent plusieurs sources. Ainsi un dialogue de �lm r �ealis �e �a la table

de mixage est un m�elange synth �etique entre les paroles successives de plusieurs

locuteurs. Et un fond sonore de rue enregistr �e au micro est un m�elange r �eel entre

les bruits simultan �es de plusieurs voitures. L' �etude des m�elanges audio a de nom-

breuses applications dont la plus populaire est le probl �eme du cocktail (cocktail

party problem). Ce nom provient de la situation rencontr �ee lors d'une fête. Com-

ment comprendre ce que dit votre voisin parmi les autres voix, la musique, le bruit

des verres et les autres bruits de fond ? L'audition humaine e�ectue dans ce cas une

�ecoute s �elective bas �ee sur les caract �eristiques spatiales et spectro-temporelles des

sources sonores en pr �esence. Elle prend �egalement en compte des informations a

priori telles que la position spatiale des sources fournie par la vision et les par-

ticularit �es apprises de la voix et du langage. Ce type de comportement peut être
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copi �e par un syst �eme arti�ciel visant la s �eparation de sources pour l' �ecoute ou

bien la transcription du texte prononc �e.

Dans ce travail, nous consid �erons le probl �eme de la s �eparation de sources au-

dio issue d'un m�elange enregistr �e �a partir de plusieurs microphones. Ces enre-

gistrements correspondent �a des types de m�elanges assez vari �es, selon le rapport

entre le nombre de sources et de capteurs, l'environnement d'enregistrement, le

mat �eriel utilis �e...etc.

Motivations

Cette th �ese se d �eroule dans le cadre d'une �etude sur la s �eparation de sources audio

dans un milieu r �everb �erant. Plus pr �ecis �ement, l'application vis �ee est la s �eparation

de sources pour le d �ebruitage de la parole dans les v �ehicules. Cette �etude est

men �ee par l'ENST d'une part et FTR&D (Lannion) d'autre part.

Dans la suite de ce document, nous exposerons plusieurs techniques de s �eparation

aveugle de sources dont de nombreuses m�ethodes bas �ees sur les statistiques

d'ordre sup �erieur. Cette voie ne sera pas consid �er �ee vu le coût de calcul, la com-

plexit �e et la faible vitesse de convergence de ces m�ethodes.

Par contre, sachant que nous d �edions notre �etude �a la s �eparation de sources au-

dio, nous exploiterons les propri �et �es des signaux audio a�n de mettre en oeuvre

des m�ethodes de s �eparation plus e�caces. En particulier, nous tirerons parti des

propri �et �es de non-stationnarit �e et de parcimonie dans di� �erents domaines ainsi

que du caract �ere harmonique des signaux, pour am�eliorer les performances de

s �eparation, r �eduire le coût de calcul, am �eliorer la vitesse de convergence et traiter

le cas plus d �elicat de la s �eparation de sources sous-d �etermin �ee (c'est �a dire le cas

o �u l'on a moins de capteurs que de sources).

E�ectivement, nous avons consacr �e une bonne partie de notre travail au cas sous-

d �etermin �e. Ce choix se motive par le fait qu'une telle con�guration est plus plau-

sible dans le cas d'un enregistrement dans un environment r �eel, �etant donn �e que

le choix du nombre de sources n'est pas un param�etre contrôlable. En plus, en

partant du principe de \celui qui peut le plus peut le moins", on peut tr �es faci-

lement g �en �eraliser ces m�ethodes pour le cas des m�elanges sur-d �etermin �es, ce qui

nous o�rira un large choix d'applications.
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Plan du document et contributions

Nous pr �esenterons ci-apr �es un aper�cu des di� �erents chapitres de ce m�emoire.

Nous commencerons dans les chapitres 1 et 2 par pr �esenter le probl �eme de

s �eparation de sources en expliquant son principe, en donnant son mod �ele

math �ematique et en citant quelques exemples d'application de la s �eparation de

sources. Dans une deuxi �eme phase, nous donnons une pr �esentation structur �ee de

quelques m�ethodes de s �eparation de sources avec un int �erêt particulier pour les

m�ethodes d �edi �ees aux signaux audio.

Dans les chapitres 3 et 4 nous montrerons comment e�ectuer la s �eparation

de sources audio en utilisant une m�ethode bas �ee sur des algorithmes de

d �ecomposition modale (EMD ou ESPRIT) [1{4]. Les avantages de cette approche

r �esident dans le fait qu'elle permet de traiter le cas des m�elanges instantan �es et

convolutifs, et elle nous permet en particulier, de traiter le cas sous-d �etermin �e.

Cette approche se base sur le fait que les signaux audio (et particuli �erement les

signaux musicaux) peuvent être bien mod �elis �es localement par une somme de

signaux p �eriodiques. Ces signaux seront donc d �ecompos �es en utilisant les algo-

rithmes de d �ecompositionmodale et recombin �es par classi�cation suivant leurs di-

rections spatiales regroupant ainsi les composantes de chacune des sources. Cette

m�ethode peut être utilis �ee dans le cas du m�elange convolutif sur-d �etermin �e [5],

en lui conjuguant une d �ecomposition en valeurs et vecteurs propres et un crit �ere

de parcimonie appropri �e.

Notons que le terme de \parcimonie" sera utilis �e tout au long de ce document

pour d �e�nir le caract �ere creux ou clairsem�e d'un signal ou d'une repr �esentation.

Nous pr �esenterons dans le chapitre 5 une m�ethode qui permet d'e�ectuer la

s �eparation de m�elange instantan �e de sources audio dans le cas sous-d �etermin �e en

utilisant la propri �et �e de parcimonie des signaux audio dans le domaine temps-

fr �equence [6{9]. Nous proposons deux m�ethodes utilisant di� �erentes trans-

form �ees dans le domaine temps-fr �equence. La premi �ere utilise les distributions

temps-fr �equence quadratiques DTFQ (ou STFD pour Spatial Time Frequency Dis-

tribution), la deuxi �eme utilise la transform�ee de Fourier �a court terme TFCT (ou

STFT pour Short Time Fourier Transform). Ces deux m�ethodes supposent que les

sources sont disjointes dans le domaine temps-fr �equence ; c'est �a dire qu'une seule

source est pr �esente dans chaque point temps-fr �equence. Nous proposons ensuite

de relâcher cette contrainte on supposant que les sources ne sont pas forc �ement

disjointes dans le domaine temps-fr �equence. En particulier, le nombre de sources
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pr �esentes en un point temps-fr �equence doit être strictement inf �erieur au nombre

de capteurs. Pour e�ectuer la s �eparation dans ce cas de �gure, on utilise la pro-

jection en sous-espace qui permet d'identi�er les sources pr �esentes dans chaque

point temps-fr �equence et de d �eterminer la valeur correspondante �a chaque source.

Une contribution sous-jacente est celle d'une nouvelle m �ethode d'estimation de

la matrice de m�elange dans le cas sous-d �etermin �e.

Dans le chapitre 6, nous introduirons une approche bas �ee sur la transformation

dans le domaine temps-fr �equence pour r �esoudre le probl �eme de s �eparation de

m�elange convolutif de sources audio dans le cas sous-d �etermin �e [10, 11]. Cette

approche n �ecessite une pr �e estimation du canal de m�elange qui sera r �ealis �ee en

exploitant la propri �et �e de parcimonie temporelle des signaux audio et la structure

des canaux acoustiques.

Dans le chapitre 7, nous avons exploit �e la propri �et �e de parcimonie des signaux

audio dans le domaine temporel. Nous avons propos �e une m�ethode it �erative uti-

lisant une technique du gradient relatif qui minimise une fonction de contraste

bas �ee sur la norme `p. Cette norme pour p < 2 (ou même p ≤ 1) est consid �er �ee
comme une bonne mesure de parcimonie [12{14]. Les simulations prouvent que

la m�ethode propos �ee surpasse d'autres m�ethodes bas �ees sur l'ind �ependance des

sources.

Finalement, nous nous sommes int �eress �es dans la chapitre 8 �a une m�ethode

it �erative de s �eparation de sources utilisant les statistiques d'ordre deux (SOS pour

Second Ordre Statistics) [15, 16]. Les statistiques d'ordre deux des donn �ees ob-

serv �ees s'av �erent su�santes pour s �eparer des sources mutuellement non corr �el �ees

�a condition que les vecteurs de corr �elation temporelle des sources consid �er �ees

soient lin �eairement ind �ependants par paires. En appliquant une technique de gra-

dient relatif, on d �eduit un algorithme it �eratif qui poss �ede un certain nombre de

propri �et �es attrayantes, comme sa simplicit �e et sa g �en �eralisation aux cas adaptatifs

ou convolutifs. Nous proposons aussi une analyse de performances asymptotiques

de cet algorithme qui sera valid �ee par plusieurs simulations.

Nous terminons notre expos �e par une conclusion qui r �esume les apports de nos

travaux et ouvre un ensemble de perspectives en s �eparation de sources audio en

particulier et en s �eparation de sources en g �en �eral.
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Chapitre 1
La s �eparation de sources audio

1.1 Bref historique

La s �eparation aveugle de sources (SAS) consiste �a estimer N signaux inconnus (les

sources) d'apr �es la seule connaissance deM m�elanges de ces signaux (les observa-

tions). Le terme aveugle signi�e que les sources ne sont pas observ �ees et qu'on ne

conna�̂t pas les param�etres de m�elange. La s �eparation aveugle de sources poss �ede

de nombreuses applications [17,18], notamment dans les domaines du traitement

du signal audio et du traitement du signal biom�edical. Dans le domaine de l'audio,

la s �eparation aveugle de sources concerne par exemple le s �eparation d'extraits mu-

sicaux st �er �eophoniques ou le rehaussement de la parole pour la t �el �ephonie mobile

ou pour l' �elaboration de proth �eses auditives [19]. Dans le domaine biom�edical, de

nombreux travaux existent sur la s �eparation de signaux �electroenc �ephalogrammes

(EEG) et �electrocardiogrammes (ECG). La s �eparation aveugle de sources poss �ede

plusieurs degr �es de di�cult �e, selon les caract �eristiques des sources et surtout du

m�elange. Plusieurs param�etres sont �a prendre en consid �eration. Le premier pa-

ram�etre est le nombre M d'observations par rapport au nombre N de sources.

Intuitivement, on con�coit ais �ement que le cas sur-d �etermin �e (M ≥ N ) est plus

simple �a r �esoudre que le cas sous-d �etermin �e (M < N ), ce dernier cas ne pou-

vant g �en �eralement être r �esolu qu'au prix d'une importante information a priori

sur les sources. Un deuxi �eme param�etre est la nature du m�elange. Le m�elange

le plus simple est le m �elange lin �eaire instantan �e : �a chaque instant, les obser-
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CHAPITRE 1

vations sont des combinaisons lin �eaires des sources au même instant. Dans la

r �ealit �e, les m �elanges sont souvent convolutifs : �a chaque instant les observations

d �ependent aussi des valeurs des signaux sources aux instants pr �ec �edents. En au-

dio par exemple, lorsque deux musiciens (jouant d'un instrument acoustique) sont

enregistr �es par di� �erents micros dans une salle, l'e�et de r �everb �eration de la salle

produit au niveau des micros un m�elange convolutif. Dans la r �ealit �e, les m �elanges

sont aussi souvent variant dans le temps. Par exemple lorsque des musiciens se

d �eplacent, les fonctions de transfert de la salle entre les �emetteurs (les musi-

ciens) et les r �ecepteurs (les micros) changent suivant les positions des �emetteurs

et r �ecepteurs, produisant donc sur les micros un m�elange variant dans le temps.

En�n, les m �elanges peuvent être non-lin �eaires, par exemple certains micros ont

un comportement non-lin �eaire, bien souvent n �egligeable, par rapport �a l'intensit �e

des sources enregistr �ees (les micros de studio). En�n, un troisi �eme param�etre est

la nature des sources. La plupart des m�ethodes de s �eparation aveugle de sources

reposent sur l'hypoth �ese que les sources sont mutuellement ind �ependantes, au

moins �a l'ordre deux. Ceci est une contrainte forte qui ne peut pas toujours être

v �eri� �ee en pratique.

Les recherches dans le domaine de la s �eparation de sources ont �et �e initi �ees en

1985 par C. Jutten et J. H �erault [20, 21]. Ces derniers ont d �evelopp �e, �a par-

tir d'un probl �eme de d �ecodage du mouvement en neurobiologie, un algorithme

de s �eparation �a base d'un r �eseau neuromim�etrique. Cet algorithme cherche �a

r �esoudre le probl �eme du m�elange instantan �e sans bruit avec une matrice de

m�elange carr �ee et des signaux �a valeurs r �eelles. En 1988 J. L. Lacoume et P.

Ruiz [22] ont propos �e un algorithme minimisant une fonction objective bas �ee sur

les cumulants crois �es des sorties d'un �ltre inverse, qui sont les outils naturels

de mesure d'ind �ependance. En 1989, J. F. Cardoso [23] propose de consid �erer

les propri �et �es alg �ebriques des cumulants d'ordre quatre en utilisant l'information

d'ordre deux pour rendre unitaire la matrice de m�elange puis de l'identi�er par

des techniques de diagonalisation. En revanche, il montre dans [24] et [25] que

les cumulants d'ordre quatre sont su�sants pour permettre, �a eux seuls, d'estimer

la matrice de m�elange.

L'approche d �evelopp �ee par P. Comon [26], en 1990, �elargit la th �eorie de l'Analyse

en Composantes Principales (ACP) �a l'Analyse en Composantes Ind �ependantes

(ACI) et introduit la notion de fonction de contraste. P. Comon propose comme

contraste �a maximiser la somme des cumulants d'ordre quatre. Ind �ependamment

des travaux de P. Comon, M. Gaeta et J. L. Lacoume [27] proposent de r �esoudre
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le probl �eme de s �eparation par une technique du maximum de vraisemblance ap-

proch �ee. En 1993, N. Delfosse et Ph. Loubaton [28] proposent une approche de

type \d �e
ation" qui consiste �a adapter, apr �es blanchiment, un �ltre ligne pour

extraire une des sources, simultan �ement un compl �ement orthogonal est obtenu,

la sortie de ce dernier contient un m�elange de l'ensemble des autres sources aux-

quelles on applique un �ltre semblable de dimension inf �erieure. B. Laheld et J. F.

Cardoso [29] ont d �evelopp �e en 1993 une famille d'algorithmes adaptatifs bas �es

sur la notion de gradient matriciel relatif. En absence de bruit, ces algorithmes ont

l'avantage de fournir des performances ind �ependantes de la matrice de m�elange

et donc de son conditionnement. En 1992, D. T. Pham, P. Garat et C. Jutten [30]

r �esolvent le probl �eme de s �eparation par une m�ethode fond �ee sur le principe du

maximum de vraisemblance en consid �erant des observations non bruit �ees. De-

puis ces travaux pionniers en s �eparation de sources, ce domaine de recherche a

pris une importance grandissante au point o �u un workshop annuel lui a �et �e d �edi �e

(ICA Workshop). Ainsi, une multitude de m�ethodes et d'algorithmes ont �et �e pro-

pos �es depuis, incluant celle bas �ee sur les statistiques d'ordre deux propos �ee par

A. Belouchrani et al. en 1997 dans [31] et celle pour la s �eparation de sources

non-stationnaire propos �ee par D. T. Pham et J. F. Cardoso dans [32,33] en 2001.

1.2 Les principes de la s �eparation aveugle de sources

1.2.1 Probl �eme de la s �eparation de sources

Le mod �ele du m�elange instantan �e suppose, �a l'instant t, l'existence de N signaux

sources not �es si(t), pour i = 1, . . . , N dont on observe M m�elanges lin �eaires ins-

tantan �es, appel �es signaux capteurs. Le mod �ele s' �ecrit alors sous la forme :

x(t) = As(t) +w(t) t = 0, · · · , T − 1 , (1.1)

o �u les M composantes du vecteur x(t) , [x1(t), . . . , xM(t)]T repr �esentent les si-

gnaux capteurs, les N signaux sources s1(t), . . . , sN(t) suppos �es statistiquement

ind �ependants sont contenus dans le vecteur s(t) , [s1(t), . . . , sN(t)]T , tandis que

les coe�cients des m�elanges forment une matrice not �ee A , [a1, . . . ,aN ] de di-

mension M × N , appel �ee matrice de m�elange o �u ai = [a1i, . . . , aMi]T contient les

coe�cients du m�elange et on note par w(t) un possible bruit additif.

Dans un contexte aveugle o �u l'on n'a aucune information a priori sur le m�elange,

une identi�cation compl �ete de la matrice de m�elange A est impossible. En e�et,
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l' �echange d'un facteur complexe quelconque entre un signal source et le vecteur

colonne de la matrice de m�elange A correspondant n'a�ecte en rien les observa-

tions. Ceci est montr �e par la relation suivante :

x(t) = As(t) +w(t) =
N∑
i=1

ai
αi
αisi(t) +w(t) . (1.2)

Par ailleurs, l'indice i associ �e �a une certaine source est arbitraire. Les sources

seront donc connues �a une permutation pr �es. Finalement, nous appellerons

s �eparation de source l'op �eration qui, �a partir des signaux capteurs, nous permet

dans le cas id �eal (sans bruit) d'obtenir un ensemble de signaux proportionnels aux

signaux �emis par chacune des sources. De même, la matrice de m�elange ne peut

être estim �ee qu'a une constante et une permutation pr �es de ses colonnes.

Le principe g �en �eral de la s �eparation de sources consiste �a appliquer des transfor-

mations aux observations pour obtenir des signaux statistiquement ind �ependants

qui seront proportionnels aux signaux sources que l'on veut estimer. Ceci se for-

malise comme suit :

y(t) = Bx(t) , (1.3)

o �u B est une matrice s �eparante d �es que y(t) est une estimation des sources aux

ind �eterminations d' �echelle et de permutation pr �es. Pour la recherche des compo-

santes ind �ependantes une premi �ere solution consiste �a rendre les observations

ind �ependantes �a l'ordre deux en exploitant la matrice d'autocovariance de ces

derni �eres, mais on se rend compte rapidement que celle-ci est insu�sante pour

identi�er la matrice de m�elange. En e�et, la matrice d'autocovariance des obser-

vations est donn �ee par :

Rx = E[x(t)x(t)H ] = ARsA
H +Rw , (1.4)

Rs est une matrice diagonale que l'on supposera souvent �egale �a la matrice iden-

tit �e (il n'y a aucune perte de g �en �eralit �e du fait de l'ind �etermination d'amplitude

des sources) et Rw est la matrice d'autocovariance du bruit. Sans bruit, l'autoco-

variance devient Rx = AAH, On voit ainsi que la matrice de m�elange A est une

racine carr �ee deRx. Toutefois la racine carr �ee d'une matrice Hermitienne positive

n'est pas unique et n'est identi� �ee qu' �a une matrice unitaire pr �es. Ceci montre

que l'on a besoin d'information suppl �ementaire (autre que la matrice de cova-

riance) pour l'identi�cation du m�elange A. Souvent (du moins pour des signaux

sources i.i.d), cette information est donn �ee par les statistiques d'ordre sup �erieur

de l'observation. Ceci n �ecessite en particulier des signaux sources non-Gaussiens
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car dans le cas Gaussien les informations �a l'ordre sup �erieur �a deux d �ependent

uniquement des moments d'ordre un et deux.

Malheureusement, le mod �ele instantan �e de m�elanges est plutôt insu�sant dans

le cas des sources enregistr �ees dans un vrai environnement acoustique (cas d'une

source sonore et d'un microphone dans une chambre). Les recherches pr �ec �edentes

ont prouv �e que le signal captur �e par le microphone peut être bien repr �esent �e par

une convolution du signal de source avec un �ltre RIF (r �eponse impulsionnelle

�nie) d'ordre �elev �e, mod �elisant l'acoustique de la pi �ece entre la source et le cap-

teur [34]. Pour augmenter la pr �ecision du mod �ele, nous pourrions utiliser des

�ltres RII (r �eponse impulsionnelle in�nie) pour mod �eliser l'acoustique de la pi �ece.

Cependant, les �ltres RII sont moins stables et ont besoin de condition de phase

minimale pour être invers �es. Pour contourner ce probl �eme nous mod �eliserons le

canal �a l'aide des �ltres RIF. Alors on peut �ecrire :

x(t) =
K∑
k=0
H(k)s(t− k) +w(t) , (1.5)

o �u ∀k ∈ [0,K], H(k) est une matrice de taille M ×N.

Les premiers travaux mod �elisant cette situation de m�elanges ont �et �e initi �es au

d �ebut des ann �ees 90 ; selon ce que l'on trouve dans la litt �erature [35,36] le premier

travail qui traite le m�elange convolutif est celui de C. Jutten et al. [37, 38]. Le

m�elange convolutif, relativement au m�elange instantan �e, a �et �e moins �etudi �e mais

il existe n �eanmoins beaucoup d'algorithmes pour ce type de m�elange qui convient

�a une vari �et �e d'applications physiques.

1.2.2 Analyse en composantes ind �ependantes

Formalis �ee par P. Comon [39], l'analyse en composantes ind �ependantes (ACI) est

une technique �equivalente �a la r �esolution du probl �eme de s �eparation de sources

(dans son expression la plus simple). Il s'agit de la g �en �eralisation de l'analyse

en composantes principales (ACP). Le principe est de transformer lin �eairement

des donn �ees vectorielles en donn �es dont les composantes sont statistiquement

ind �ependantes, alors que l'ACP ne les transforme qu'en composantes d �ecorr �el �ees.

Il s'av �ere que, dans un contexte non bruit �e, cela est �equivalent �a l'estimation des

param�etres du mod �ele instantan �e. Plus pr �ecis �ement, P. Comon d �e�nit l'analyse

en composantes ind �ependantes d'un vecteur al �eatoire x(t) comme la donn �ee d'une

matrice de s �eparationB telle que y(t) = Bx(t) soit �a composantes ind �ependantes.
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Il montre que dans le cas M ≥ N , et pour un vecteur x suivant le mod �ele (1.1)

non bruit �e, une matrice B est s �eparante si et seulement si :

BA = ΛP , (1.6)

o �u Λ est une matrice diagonale non-singuli �ere (repr �esente l'ind �etermination

d' �echelle) et P est une matrice de permutation. On appelle une telle matrice ΛP

une matrice de permutation g �en �eralis �ee. La recherche de la matrice B est donc le

but de l'ACI, elle s'e�ectue en g �en �eral par minimisation d'un crit �ere de s �eparation,

c'est �a dire un crit �ere mesurant l'ind �ependance statistique de y(t) = Bx(t) :

B = arg min C(y(t),B) . (1.7)

Pour mesurer l'ind �ependance, deux approches principales sont utilis �ees : soit on

minimise l'information mutuelle entre les composantes du vecteur y. Clairement,

l'absence d'information mutuelle traduit l'ind �ependance des signaux. Soit aussi

par maximisation de la \non-gaussianit �e" des composantes de y. En e�et, par

le th �eor �eme central limite, le m �elange des signaux i.i.d donne un signal dont la

loi est proche (asymptotiquement) de la Gaussienne. Ainsi, s �eparer les signaux

consiste �a s' �eloigner de la gaussianit �e. Une m�ethode simple pour le faire revient

�a maximiser (en valeur absolue) les cumulants d'ordre sup �erieur, car ceux de la

Gaussienne sont nuls.

Bas �es sur ces principes g �en �eraux, plusieurs types de fonctions de contrastes pour

l'ACI ont �et �e �etudi �ees ces dix derni �eres ann �ees. Citons par exemple les contri-

butions de P. Comon [39{41], de J. F. Cardoso [42{44] dont les fonctions de

contrastes sont bas �ees sur l'utilisation des statistiques d'ordre sup �erieur et de

S. I. Amari [45, 46] dont l'approche utilise des notions de th �eorie de l'informa-

tion (principe de l'infomax). La plupart de ces fonctions de contrastes d �ecoulent

du principe de l'estimation au maximum de vraisemblance. En e�et, pour le

mod �ele de l'ACI, maximum de vraisemblance, minimum d'entropie, minimum

d'information mutuelle et infomax co��ncident, si l'on impose des contraintes

suppl �ementaires de blancheur sur les sources [47, 48]. On applique souvent un

pr �e-blanchiment des observations avant d'adapter une matrice de s �eparation. Le

principe est celui de l'ACP, qui permet de diminuer la dimension du probl �eme et

de rendre les observations ind �ependantes �a l'ordre deux, c'est �a dire d �ecorr �el �ees.

On appelle matrice de blanchimentW une matrice telle que :

z(t) = Wx(t) ,
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soit un vecteur spatialement blanc, c'est �a dire (dans le cas sans bruit) :

E[z(t)z(t)H ] = WAAHWH = IN .

Si A est de taille M ×N , une matrice de blanchimentW (par exemple une racine

carr �ee de la matrice sym�etrique R−1
x projet �ee sur son espace image) est de taille

N ×M. On est donc ramen �e �a un mod �ele de m�elange carr �e :

z(t) = WAs(t) = Us(t) , (1.8)

o �u la matrice de m�elange U est une matrice unitaire. Un tel pr �e-blanchiment per-

met de r �eduire la dimension de l'espace de param�etres �a estimer, puisque l'es-

pace des matrices unitaires est de dimension N(N − 1)/2 au lieu de MN pour

l'espace initial. Blanchir les observations, puis estimer la rotation manquante est

un probl �eme �equivalent �a la minimisation d'un contraste sous la contrainte de

blancheur :

E[y(t)y(t)H ] = IN .

On parle dans ce cas de contraste orthogonal, et sous cette contrainte, maximiser

la vraisemblance est �equivalent �a minimiser l'information mutuelle [48].

1.2.3 Maximum de vraisemblance

L'estimation au sens du maximum de vraisemblance a �et �e largement �etudi �ee

dans le cas d'un m�elange inversible et dans le contexte d'un bruit d'ob-

servation n �egligeable. M. Gaeta et J. L. Lacoume [27] sont les premiers �a

consid �erer cette solution, en approchant la vraisemblance par un d �eveloppement

de Gram-Charlier. Leur approche rejoint celle de P. Comon [39], bas �ee sur un

d �eveloppement d'Edgeworth. Les fonctions de contraste obtenues sont des ap-

proximations de la log-vraisemblance, et font intervenir les cumulants d'ordre

sup �erieur �a deux. Une approche bas �ee sur la vraisemblance elle-même dans le cas

carr �e non-bruit �e a �et �e pr �esent �ee par D. T. Pham, P. Garat et C. Jutten dans [30].

De nombreuses autres contributions consid �erant le maximum de vraisemblance

pour la s �eparation de sources ont �et �e pr �esent �ees, citons par example S. I. Amari

[45] et A. Belouchrani [49,50].

Le principe du maximum de vraisemblance, connaissant la distribution des

sources, consiste �a maximiser

p(x;A) = | det(A)|−1r(A−1x) , (1.9)
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o �u | det(A)| d �esigne la valeur absolue du d �eterminant de A et r(s) est la densit �e

de la distribution des sources par rapport �a la mesure de Lebesgue. Dans [51]

O. Bermond d �e�nit la fonction score associ �ee au param�etre matriciel A comme la

d �eriv �ee logarithmique de la vraisemblance par rapport �a cette matrice :

S(x,A) = ∂

∂A
ln p(x;A) (1.10)

= −A−T +A−Tψ(A−1x)xTA−T , (1.11)

o �u

ψ(u) , − ∂

∂u
ln r(u) , (1.12)

est l'oppos �e de la d �eriv �ee logarithmique de la densit �e des sources. Il s'agit en

fait du score associ �e au param�etre de translation pour la densit �e r. On notant

y(t) = A−1x(t), l'estim �ee des sources �a la sortie du s �eparateur, l'expression du

score associ �e �a la matrice de m�elange devient simplement :

S(y,A) = A−T [ψ(y)yT − IN ] . (1.13)

L'estimateur du maximum de vraisemblance Âmv de la matrice A pour une s �erie

d'observations ind �ependantes, est la solution de l' �equation (o �u y(t) = Â−1
mvx(t)) :

1
T

T−1∑
t=0

ψ(y(t))y(t)T = IN . (1.14)

J. F. Cardoso [44] et S. I. Amari [45] ont introduit respectivement les notions

de gradient relatif et naturel. Le gradient relatif utilise la structure de groupe

de l'espace des matrices inversibles, tandis que le gradient naturel consid �ere cet

espace comme �etant Riemannien en le munissant d'une m�etrique locale donn �ee

par la matrice d'information de Fisher (apr �es approximation, le gradient naturel

fournit la même d �e�nition que le gradient relatif dans le cas de la s �eparation de

sources [52]). Il s'agit en fait de la d �eriv �ee de la log-vraisemblance en terme de

syst �eme global ; le gradient relatif Sr(y) est d �e�nit par :

ln p(x;A(IN + E)) = ln p(x;A)+ < Sr(y), E > +o(‖E‖) , (1.15)

et l'expression du score relatif est :

Sr(y) = ψ(y)yT − IN . (1.16)

L'int �erêt d'une telle expression r �eside dans le fait que ce score relatif ne fait inter-

venir le m �elange qu' �a travers la sortie du s �eparateur y(t) = A−1x(t). Ce point a �et �e
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soulign �e par J. F. Cardoso et B. Laheld [44], comme r �esultant de l' �equivariance

du probl �eme de s �eparation de sources. En d'autres termes, l'identi�cation, ou de

mani �ere �equivalente la s �eparation, n'est formellement pas plus di�cile pour une

matrice A quelconque (et même mal conditionn �ee) que pour la matrice identit �e.

Except �e pour certaines applications (comme les communications num�eriques par

exemple), on ne dispose pas d'information a priori sur la distribution des sources,

en cons �equence, on ne conna�̂t pas l'expression du score de translation ψ. Plu-

sieurs approches ont �et �e propos �ees pour r �ealiser l'estimation par maximum de

vraisemblance dans ce cas. On peut avoir recours �a des approximations de la vrai-

semblance utilisant les statistiques d'ordre sup �erieur des sources (cumulants), ob-

tenues �a l'aide du d �eveloppement d'Edgewoth [39] ou de Gram-Charlier [46].

Une approche plus directe a �et �e propos �ee par D. T. Pham et P. Garat [53], qui

proposent d'approximer le score ψ par une combinaison lin �eaire :

φα(s) ,
L∑
i=1

αifi(s) , (1.17)

o �u f1, . . . , fL est une famille de fonctions �x �ee. L'int �erêt de cette approche est

que la combinaison lin �eaire qui minimise l'erreur quadratique moyenne E[(φα(s)−
ψ(s))2] entre le vrai score et son approximation ne d �epend pas explicitement de ψ.

Cette approximation optimale est donn �ee par :

φopt(s) = E[f ′(s)]TE[f(s)f(s)T ]−1f(s) , (1.18)

o �u f(s) , (f1(s), . . . , fL(s))T est le vecteur colonne des fonctions de base, et f ′(s)
est le vecteur colonne de leurs d �eriv �ees. L'expression (1.18) peut en outre être fa-

cilement estim �ee en rempla�cant l'op �erateur d'esp �erance math �ematique par celui

d'esp �erance empirique. Il existe d'autres m�ethodes dont le principe est de rem-

placer le score non-lin �eaire ψ par des fonctions non-lin �eaires choisies de mani �ere

ad hoc.

1.3 La s �eparation de sources audio

La s �eparation de sources audio est depuis quelques ann �ees d �ej �a l'objet de nom-

breux travaux. Le grand int �erêt qu'elle suscite est dû non seulement �a sesmultiples

applications, mais aussi aux probl �emes scienti�ques originaux qu'elle soul �eve.

Parmi les applications de la s �eparation de sources audio, on peut citer notam-

ment la s �eparation de sources musicales visant une restitution haute qualit �e, la

ENST 13



CHAPITRE 1

s �eparation du signal utile du bruit environnant en t �el �ephonie mobile, mais aussi

la s �eparation �a des �ns d'indexation dans le domaine du multimedia, ainsi que les

applications de reconnaissance de la parole en \cocktail party" ou la localisation de

sources pour l'analyse de sc �enes auditives. D'une application �a l'autre, la di�cult �e

de s �eparation varie en fonction du nombre de sources par rapport au nombre de

capteurs, du niveau de bruit, de la d �ependance entre les sources, de la nature du

m�elange, etc. Par exemple, il est a priori plus di�cile de s �eparer deux instruments

�a cordes enregistr �es en mono et jouant en harmonie et en synchronie que deux lo-

cuteurs ayant des conversations ind �ependantes et enregistr �es �a l'aide d'un r �eseau

demicrophones. Ainsi, le cadre audio o�re une grande palette de probl �emes et une

large vari �et �e de niveaux de di�cult �e au sein d'un même probl �eme. Les m�ethodes

de r �esolution sont donc diverses, chacune �etant souvent sp �eci�que �a un type de

probl �eme et g �en �eralement �evalu �ee avec des signaux tests et des crit �eres choisis

selon l'application. On con�coit donc qu'il est di�cile de savoir �a quelle cat �egorie

de probl �emes et �a quel niveau de di�cult �e chaque m�ethode peut s'appliquer, ce

qui rend di�cile la comparaison de plusieurs m�ethodes.

Dans ce chapitre nous allons pr �esenter quelques m�ethodes de s �eparation de

sources suivant les caract �eristiques des m�elanges. On commencera par le cas

des m�elanges instantan �es dans la section 1.3.1 et dans la section 1.3.2 on verra

quelques m�ethodes pour le cas des m�elanges convolutifs.

1.3.1 M�elanges instantan �es

On suppose dans cette section que le m�elange est sur-d �etermin �e, c'est �a dire que

le nombre de capteurs et sup �erieur ou �egal au nombre de sources M ≥ N. Ce

cas a �et �e largement �etudi �e et on peut d �ecomposer les m �ethodes existant en trois

classes :

{ m �ethodes bas �ees sur les statistiques d'ordre sup �erieur (sources i.i.d),

{ m �ethodes bas �ees sur la coh �erence temporelle des signaux sources,

{ m �ethodes bas �ees sur la non-stationnarit �e des signaux sources.

Pour les m�ethodes bas �ees sur les statistiques d'ordre sup �erieur, on utilise l'ACI

d �ecrite dans la section 1.2.2, et suivant di� �erentes fonctions de contrastes (maxi-

mum de vraisemblance, minimum d'entropie, minimum d'information mutuelle,

infomax etc).
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M�ethodes bas �ees sur la coh �erence temporelle

Dans le cas o �u les signaux sources poss �edent une coh �erence temporelle, L. F �ety

[54] et L. Tong [55] montrent qu'il est possible de s �eparer les di� �erents si-

gnaux en utilisant les matrices d'intercovariance des signaux capteurs. Ces ma-

trices poss �edent une structure simple qui permet de r �esoudre le probl �eme de

l'identi�cation aveugle par la proc �edure de d �ecomposition propre. Dans cette sec-

tion, on va d �ecrire une technique d'identi�cation aveugle bas �ee sur une diagona-

lisation conjointe d'un ensemble de matrice d'intercovariance [56]. La robustesse

est signi�cativement accrue en utilisant un ensemble de matrices plutôt qu'une

seule matrice comme dans [54,55].

Les signaux sources sont suppos �es stationnaires au second ordre, de moyennes

nulles, de puissances �nies et mutuellement d �ecorr �el �es. On note ρi(τ) la suite des
coe�cients de covariance du processus si(t) :

E[si(t)sj(t′)∗] = ρi(t− t′)δij ∀t, t′ , (1.19)

o �u δij d �esigne le symbole de Kronecker.

Le bruit additifw(t) est mod �elis �e par un processus al �eatoire complexe stationnaire,

temporellement blanc, de moyenne nulle et de matrice de covariance Rw :

E[w(t+ τ)w(t)H ] = δ(τ)Rw . (1.20)

Ce bruit additif est suppos �e d �ecorr �el �e des signaux sources.

Sous ces hypoth �eses, les matrices d'intercovariance ont la structure simple sui-

vante :

Rx(0) = E[x(t)x(t)H ] = ARs(0)AH +Rw (1.21)

Rx(τ) = E[x(t+ τ)x(t)H ] = ARs(τ)AH τ 6= 0 , (1.22)

o �u Rs(τ) , E[s(t + τ)s(t)H ] est la matrice d'intercovariance des signaux sources,

diagonale grâce �a l' �equation (1.19), ayant pour �el �ements diagonaux les ρi(τ) pour
1 ≤ i ≤ N. Dans ce qui suit, on se propose de r �esoudre le probl �eme de l'identi-

�cation aveugle en utilisant uniquement les matrices d'intercovariance Rx(τ) des
observations.

SoitW une matrice de blanchiment complexe de dimension N ×M qui, appliqu �ee

aux signaux capteurs x, permet de se ramener �a un m�elange unitaire des signaux

sources :

WA = U . (1.23)
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Comme on l'a vu dans la section 1.2.2, la matrice de blanchiment peut être

d �etermin �ee �a partir de la matrice de covariance des observations. On note qu'il est

ici possible de blanchir avec une combinaison lin �eaire d �e�nie positive des matrices

d'intercovariance prises �a des retards di� �erents de z �ero. Cette fa�con de proc �eder

permet de s'a�ranchir de toute mod �elisation du bruit.

Soient maintenant les matrices d'intercovariance blanchies Rx(τ) d �e�nies par :

Rx(τ) = URs(τ)UH ∀τ 6= 0 , (1.24)

Comme U est unitaire et Rs(τ) diagonale, la relation (1.24) signi�e que les ma-

trices d'intercovariance blanchies se diagonalisent sous la même transformation

unitaire U . Un principe simple d'identi�cation aveugle consiste alors en une dia-

gonalisation conjointe des matrices d'intercovariance blanchies. On trouve cette

id �ee sous di� �erentes formes dans [54,55].

Rappelons que si les valeurs propres d'une matrice sont uniques, il n'en est pas de

même pour les vecteurs propres. Pour les valeurs propres distinctes, les vecteurs

propres norm�es sont d �etermin �es �a une phase et une permutation pr �es. Comme

les vecteurs propres des matrices d'intercovariance blanchies sont les colonnes de

la matrice U , on trouve les même ind �eterminations que dans le probl �eme de la

s �eparation de sources.

La diagonalisation d'une seule matrice Rx(τ) r �esout le probl �eme de la s �eparation

de sources si ses valeurs propres sont distinctes : les vraies ind �eterminations appa-

raissent dans le cas de valeurs propres d �eg �en �er �ees. A priori, il n'est pas possible

de d �eterminer un retard τ pour lequel les valeurs propres de Rx(τ) soient dis-

tinctes. Si les sources ont des spectres de formes di� �erentes, la d �eg �en �erescence

des valeurs propres est peu probable. Mais ce probl �eme n'est pas purement

acad �emique car il est �evident que quand les valeurs propres deRx(τ) sont proches
de la d �eg �en �erescence, la robustesse de la d �etermination de U �a partir d'une

d �ecomposition propre est s �erieusement a�ect �ee.

La situation est plus favorable si l'on consid �ere la diagonalisation simultan �ee

d'un ensemble {Rx(τi)|i = 1, · · · , K} de K matrices d'intercovariance blanchies.

Celles-ci sont simultan �ement diagonalis �ees par U comme il est montr �e par la re-

lation (1.24). Ainsi, au lieu de diagonaliser une seule matrice ou une combinaison

lin �eaire de matrices comme le font respectivement L. F �ety [54] et L. Tong [55],

on d �etermine la rotation manquante en diagonalisant conjointement un ensemble

de matrices d'intercovariance blanchies dans une même base U . La condition sur

la d �etermination de la matrice U est donn �ee par le lemme suivant [56] :
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Lemme 1.1 Supposons qu'il existe une matrice unitaire U = [u1, · · · ,uN ] qui dia-
gonalise simultan �ement K matrices Mk, k = 1, · · · , K de dimension N × N ;

UHMkU = diag (d1(k), · · · , dN(k)), pour tout k. La matrice unitaire U sera unique

�a une permutation et une phase pr �es de ses colonnes si et seulement si

∀i 6= j ∃k di(k) 6= dj(k) . (1.25)

Selon ce lemme, la matrice unitaire U qui diagonalise simultan �ement les matrices

d'intercovariance blanchies est unique �a une permutation et une phase pr �es de ses

colonnes si et seulement si pour toute paire (i, j) de sources, il existe au moins un

retard τl dans (τ1, · · · , τK) tel que ρi(τl) 6= ρj(τl). Il est clair que des sources ayant

des spectres normalis �es identiques, ne peuvent pas être s �epar �ees.

Nous consid �erons par la suite la diagonalisation conjointe de plusieurs ma-

trices d'intercovariance. Cette approche permet de r �eduire la probabilit �e des cas

d'ind �etermination et d'am�eliorer a priori l'e�cacit �e statistique grâce �a l'utilisation

d'un ensemble plus large de statistiques.

En pratique, on ne dispose que de statistiques empiriques aussi bien pour l'es-

timation du blanchisseur que pour l'estimation des matrices d'intercovariance.

Une diagonalisation conjointe exacte n'est pas possible �a cause des erreurs d'es-

timation. Il faut donc utiliser une diagonalisation conjointe approch �ee. Pour cela,

remarquons que diagonaliser une matrice M de taille N × N est �equivalent �a

trouver une base orthonorm�ee V = {vi|i = 1, · · · , N} telle que, dans cette base,

la somme des modules carr �es des termes non-diagonaux soit minimale. La norme

d'une matrice �etant constante sous transformation unitaire, ceci revient �a trouver

la base V minimisant le crit �ere :

C(M ,V ) , −
∑
i

|vHi Mvi|2 , (1.26)

sur l'ensemble des matrices unitaires V = [v1, · · · ,vN ].
Pour un ensemble de matrices, on �etend naturellement ce crit �ere en d �e�nissant la

diagonalisation conjointe approch �ee d'une famille M̃ = {Mk|i = 1, · · · , K} de K
matrices comme la minimisation du crit �ere :

C(V ) , C(Mk,V ) = −
∑
k,i

|vHi Mkvi|2 , (1.27)

sous la même contrainte unitaire. L'algorithme de diagonalisation conjointe utilis �e

dans [56] est une g �en �eralisation de la technique de Jacobi [57] de la diagonali-

sation d'une seule matrice Hermitienne . L'id �ee originale de la diagonalisation
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conjointe d'un ensemble de matrices Hermitiennes a �et �e introduite par J. F. Car-

doso et A. Souloumiac dans [58, 59]. Le sch �ema g �en �eral de l'algorithme d �ecrit

ci-dessus qui est nomm�e SOBI, est le suivant [56] :

1. estimation du blanchisseur Ŵ ,

2. blanchiment des donn �ees : x̂(t) = Ŵx(t),

3. estimation deK matrices d'intercovariance R̂x(τk) de x̂(t) �a di� �erents retards
τk, k = 1, · · · , K,

4. diagonalisation conjointe approch �ee des matrices d'intercovariance dans une

base Û = [û1, · · · , ûN ],

5. estimation de la matrice de m�elange par : Â = Ŵ#Û ,

6. estimation des signaux sources par : ŝ(t) = ÂHR̂x(0)−1x(t).

M�ethodes bas �ees sur la non-stationnarit �e des signaux sources

Nous nous int �eressons dans cette section �a la s �eparation de sources non-

stationnaires, c'est- �a-dire dont les statistiques varient au cours du temps. Nous

verrons dans cette section que la m�ethode de s �eparation pr �esent �ee dans la sec-

tion pr �ec �edente et donc construite sur l'hypoth �ese de stationnarit �e des sources,

peut donner des r �esultats acceptables sur des signaux non-stationnaires. Cepen-

dant, nous allons voir que les performances de s �eparation peuvent être accrues en

utilisant le caract �ere non-stationnaire des sources.

Supposons que les sources soient mod �elis �ees par des s �equences non-stationnaires

blanches mutuellement d �ecorr �el �ees. On note :

Rs(t, τ) , E[s(t+ τ)s(t)H ] . (1.28)

Le fait que les sources soient blanches implique que Rs(t, τ) = 0 pour τ 6= 0, et on
note plus simplement :

Rs(t, 0) = Rs(t) = diag
(
σ2

1(t), · · · , σ2
N(t)

)
, (1.29)

o �u σ2
i (t) est la variance de la ie source �a l'instant t. Dans le cas non-bruit �e, on a :

Rx(t) = ARs(t)AH . (1.30)

Disposant d'une matrice d'orthonormalisation W , une m�ethode simple de

s �eparation, inspir �ee de SOBI (section 1.3.1), consisterait �a diagonaliser simul-

tan �ement un ensemble de matrices Rx(t) = WRx(t)WH pour di� �erents instants
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t1, · · · , tK. En supposant les observations x(t) stationnaires par morceaux, une es-

timation de Rx(t) pourrait être r �ealis �ee par une moyenne temporelle locale, ap-

proche �evoqu �ee dans [60].

D. T. Pham et J. F. Cardoso [33] ont montr �e dans le cas non-bruit �e, r �eel et

d �etermin �e (M = N) que cette approche peut être connect �ee �a l'estimateur du

maximum de vraisemblance de A−1 en mod �elisant les sources par des s �equences

Gaussiennes stationnaires par morceaux. Les auteurs montrent en outre que dans

le casM = N un algorithme de diagonalisation de matrices Hermitiennes positives

permet d'estimer A sans avoir recours �a une orthonormalisation pr �ealable.

Supposons donc que les sources et la matrice dem�elange sont �a valeurs r �eelles avec

M = N. En outre, la densit �e de chaque �echantillon s(t) des sources est suppos �ee
Gaussienne, c'est �a dire :

∀u, ps(t)(u) = 1√
det(2πRs(t))

exp
{
−1

2u
TRs(t)−1u

}
. (1.31)

Sous l'hypoth �ese de gaussianit �e, les sources suppos �ees blanches et mutuel-

lement d �ecorr �el �ees deviennent ind �ependamment distribu �ees et mutuellement

ind �ependantes. Ceci va nous permettre d' �ecrire simplement le crit �ere du maxi-

mum de vraisemblance associ �e �a toutes ces hypoth �eses. D'apr �es l' �equation (1.31),

on a :

ln ps(t)(u) = −1
2 ln det(2πRs(t))−

1
2u

TRs(t)−1u

= −1
2 ln det(2πRs(t))−

1
2trace(Rs(t)−1uuT ) ,

avec x(t) = As(t), la densit �e de probabilit �e de x(t) est :

px(t)(u) = | det(A)|−1ps(t)(A−1u) , (1.32)

d'o �u :

ln px(t)(u) = − ln det(A) + ln ps(t)(A−1u)

= − ln det(A)− 1
2 ln det(2πRs(t))−

1
2trace(Rs(t)−1A−1uuTA−T ) .

Les sources �etant suppos �ees ind �ependamment distribu �ees et mutuellement

ind �ependantes, les observations sont �egalement ind �ependamment distribu �ees,

d'o �u :

px(x) =
T−1∏
t=0

px(t)(x(t)) , (1.33)
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et
1
T

ln px(x) = 1
T

T−1∑
t=0

ln px(t)(x(t)) . (1.34)

En posant B = A−1, la log-vraisemblance de B (et Rs) par rapport �a x s' �ecrit

donc :

L(B,Rs) = ln det(B)− 1
2T

T−1∑
t=0

ln det(2πRs(t)) + trace(Rs(t)−1Bx(t)x(t)TBT ) .

En notant y(t) = Bx(t), le gradient relatif de L(B,Rs) par rapport �aB s' �ecrit [33] :

∇BL(B,Rs) = 1
T

T−1∑
t=0
Rs(t)−1y(t)y(t)T − IN . (1.35)

Optimiser la vraisemblance par annulation du gradient relatif revient �a �ecrire :

∀(i, j) 1
T

T−1∑
t=0

yi(t)yj(t)
σ2
i (t)

= δij . (1.36)

Cette expression poss �ede une analogie �evidente avec l'expression du gradient rela-

tif de la vraisemblance deB dans le cas de sources i.i.d. Les termes non-diagonaux

(i 6= j) de cette �equation matricielle expriment une forme de d �ecorr �elation

moyenne entre les composantes de y. Cependant nous n'avons plus ici besoin de

r �ealiser la d �ecorr �elation non-lin �eaire des observations : ici les statistiques d'ordre

deux su�sent, c'est la diversit �e temporelle qui est utilis �ee.

La r �esolution des �equations donn �ees par (1.36) n �ecessite la connaissance a priori

du pro�l de variance des sources Rs qui n'est g �en �eralement �evidemment pas dis-

ponible en pratique. Comme pour l' �ecriture du crit �ere du maximum de vraisem-

blance dans le cas de sources i.i.d, nous allons voir que le crit �ere L(B,Rs) peut être
maximis �e suivantB etRs et, en supposant les sources stationnaires par morceaux,

ramen �e �a la diagonalisation simultan �ee d'un ensemble de covariances empiriques.

Supposons que l'intervalle [0, T − 1] puisse être divis �e en K intervalles I1, · · · , IK
sur lesquels les sources sont stationnaires, c'est �a dire, tels que :

∀k ∈ [1, K], ∀t ∈ Ik, Rs(t) = R(k)
s , (1.37)

o �u R(k)
s est une matrice constante. En outre, on pose :

R̂(k)
x = 1

#Ik
∑
t∈Ik

x(t)x(t)T , (1.38)

o �u #Ik d �esigne le nombre d' �el �ements de Ik. On notera dk = #Ik/T la proportion

d' �el �ements dans Ik. En remaniant l'expression de L(B,Rs), il a �et �e montr �e dans
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[61] que le crit �ere du maximum de vraisemblance peut s' �ecrire comme une somme

de divergences de Kullback entre des Gaussiennes de covariances R(k)
x et R̂(k)

x . En

e�et, on a :

ln px(t)(u) = − ln det(A)− 1
2 ln det(2πRs(t))−

1
2trace(Rs(t)−1A−1uuTA−T )

= 1
2[ln det(A−TRs(t)−1A−1)−N ln 2π − trace(Rs(t)−1A−1uuTA−T )] .

On a donc d'apr �es (1.33) :

L(B,Rs) =

− 1
2T

K∑
k=1

∑
t∈Ik

trace(Rs(t)−1Bx(t)x(t)TBT )− ln det(BTRs(t)−1B) +N ln 2π

= −1
2

K∑
k=1

dk[trace(R(k)−1
s BR̂(k)

x B
T )− ln det(BTR(k)−1

s B) +N ln 2π]

La divergence de Kullback Kg(R1‖R2) entre deux vecteurs al �eatoires centr �es Gaus-
siens de dimension N et de covariances R1 et R2 est donn �ee par [33] :

Kg(R1‖R2) = 1
2[trace(R−1

2 R1)− ln det(R−1
2 R1)−N ] . (1.39)

Le crit �ere du maximum de vraisemblance s' �ecrit alors :

L(B,Rs) = −
K∑
k=1

dkKg(BR̂(k)
x B

T‖R(k)
s ) . (1.40)

Si R est une matrice positive et D est une matrice positive diagonale alors :

Kg(R‖D) = Kg(R‖diag(R)) +Kg(diag(R)‖D) , (1.41)

d'o �u

L(B,Rs) = −
K∑
k=1

dk{Kg(BR̂(k)
x B

T‖diag(BR̂(k)
x B

T )) +Kg(diag(BR̂(k)
x B

T )‖R(k)
s )} .

Il est alors facile de maximiser L(B,Rs) par rapport aux covariances des sources.
Pour une valeur �x �ee deB, il su�t de choisir ∀k ∈ [1, K], R(k)

s = diag(BR̂(k)
x B

T ). Le
crit �ere de vraisemblance ainsi maximis �e par rapport aux covariances des sources

devient :

L(B) = −
K∑
k=1

dkKg(BR̂(k)
x B

T‖diag(BR̂(k)
x B

T )) , (1.42)

en notant :

off2(M ) , Kg(M‖diag(M )) ,
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on a :

L(B) = −
K∑
k=1

dk{off2(BR̂(k)
x B

T )} . (1.43)

La quantit �e off2 est unemesure de diagonalit �e. En e�et, d'apr �es les propri �et �es de la

divergence de Kullback, off2(M ) est positif, nul si est seulement siM = diag(M ),
c'est �a dire siM est diagonale. La maximisation du crit �ere L(B) est donc ramen �ee

�a la diagonalisation simultan �ee de l'ensemble de matrices positives Hermitiennes

R̂(k)
x au sens de la mesure de diagonalit �e off2. La m�ethode expos �ee ci-dessus est

nomm�ee BGML dans [33] pour \Block-Gaussian Maximum Likelihood" et son

sch �ema g �en �eral est le suivant :

1. division de l'intervalle [0, T − 1] en K intervalles adjacents,

2. calcul des K covariances locales {R̂(k)
x , k ∈ [1, K]},

3. diagonalisation simultan �ee, sans contrainte orthonormale, de l'ensemble

{R̂(k)
x , k ∈ [1, K]},

4. la diagonalisation simultan �ee fournit directement une estimation B̂ de A−1.

1.3.2 M�elanges convolutifs

Les premiers e�orts sur la s �eparation de sources de m�elanges convolutifs ont �et �e

fait dans le domaine temporel [62]. Inspir �e par les m �ethodes de d �econvolution

aveugle, K. Torkkola [63] a mod �elis �e le proc �ed �e de s �eparation comme un �ltre

RIF

y(t) =
K∑
k=0
G(k)x(t− k) , (1.44)

dont il faut estimer les coe�cients gij. Pour r �esoudre ce probl �eme, il opta pour

une m�ethode de maximisation de l'information mutuelle [64]. T. W. Lee et al.

[65] ont mod �elis �e la proc �edure de s �eparation comme un �ltre IIR en supposant

que l'environnement de l'enregistrement est �a phase minimale, ce qui n'est pas

toujours valable.

Mukai et al. [66{68] ont �etudi �e le probl �eme de s �eparation dem�elanges convolutifs

en tenant compte des propri �et �es acoustiques des signaux. Ils traitent le probl �eme

en fr �equence en appliquant une transform�ee de Fourier �a court terme (TFCT) :

Sx(t, f) = H(f)Ss(t, f) + Sw(t, f) , (1.45)

o �u Sx(t, f) est le vecteur temps-fr �equence (TF) du m�elange, Ss(t, f) est le vecteur

TF des signaux sources et H(f) est la transform�ee de Fourier du �ltre de convo-
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lution. En appliquant une matrice de s �eparation G(f) pour chaque fr �equence

Sy(t, f) = G(f)Sx(t, f) , (1.46)

tel que G(f) est calcul �ee d'une mani �ere it �erative en utilisant

G(f)(p+1) = G(f)(p) + µ[IN − f(Sy)SHy ]G(f)(p) , (1.47)

o �u f(·) est une fonction non-lin �eaire.

P. Smaragdis [69, 70] a aussi propos �e de travailler uniquement dans le domaine

temps-fr �equence, pour transformer le produit de convolution en multiplication,

donc le probl �eme est d �e�ni en tant qu'estimation de la matrice de s �eparation

pour chaque trame de fr �equence qui peut avoir une solution au sens du maximum

de vraisemblance (l'algorithme du gradient naturel peut être utilis �e pour r �esoudre

ce probl �eme, bien qu'il soit d �eriv �e d'un principe di� �erent). Malheureusement, la

r �esolution du probl �eme ind �ependamment pour chaque trame de fr �equence produit

des probl �eme de permutation, puisqu'il y'a l'ambigu��t �e inh �erente de permutation

des lignes de la matrices de s �eparation. Pour r �esoudre ce probl �eme P. Smaragdis

a propos �e un arrangement adaptatif pour appliquer un certain accouplement des

fr �equences pour les trames voisines.

L. Parra et al. [60] ont �egalement travaill �e dans le domaine temps-fr �equences

en utilisant la non-stationnarit �e pour e�ectuer la s �eparation, leur solution au

probl �eme �etait d'imposer une contrainte �a la longueur du �ltre de s �eparation.

Ceci est r �ealis �e en appliquant un op �erateur de projection aux �evaluation du �ltre

�a chaque it �eration. Vu l'hypoth �ese de non-stationnarit �e des sources, la matrice de

covariance est exprim �ee en fonction de l'indice τ :

Rx(τ, f) = H(f)Rs(τ, f)HH(f) +Rw(τ, f) , (1.48)

en exploitant l'hypoth �ese d'ind �ependance qui implique la d �ecorr �elation, les ma-

tricesRs etRw sont diagonales. Ainsi le probl �eme se ram�ene �a une diagonalisation

conjointe des matrices de même fr �equence :

Rs(τ, f) = G(f)(Rx(τ, f)−Rw(τ, f))GH(f) , (1.49)

le crit �ere de diagonalisation utilis �e est adaptatif et utilise la m�ethode desmoindres

carr �es. En�n, pour r �esoudre le probl �eme de permutation, les auteurs imposent la

contrainte de continuit �e ("lissage") dans le domaine des fr �equences. Une autre

solution est d'employer le Beamforming (formation de voie) [71] pour aligner les

donn �ees le long de l'axe de fr �equence en utilisant les directions d'arriv �ee du signal.
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H. Bousbia et al. [72] ont utilis �e la non-stationnarit �e des signaux comme suit.

Soit x̃(t) = [x(t)T . . .x(t− d)T ]T tel que :

x̃(t) = Ads̃(t) + w̃(t) , (1.50)

o �u s̃(t) = [s(t)T . . . s(t− d−L)T ]T . Il est montr �e dans [72] que les matrices d'auto-

covariance (sans bruit) du signal x̃(t) s' �ecrivent sous la forme

Rx̃(t) = AdRs̃(t)AH
d , (1.51)

o �u Rs̃(t) est bloc diagonal. Ainsi, trouver une matrice de s �eparation qui inverse-

rait Ad revient �a bloc-diagonaliser les matrices Rx̃(t) pour t = t1, . . . , tK. Ceci est

une g �en �eralisation de la m�ethode de s �eparation de signaux non-stationnaires par

diagonalisation conjointe propos �ee par D. T. Pham et J. F. Cardoso dans [33].

1.4 Conclusion

Comme on l'a vu dans ce chapitre, le probl �eme de s �eparation de sources est ar-

riv �e �a une certaine maturit �e du moins pour le cas de m�elanges instantan �es. De

nombreuses m�ethodes ont �et �e propos �ees pour r �esoudre ce dernier se basant sur

les statistiques d'ordre sup �erieur. Pour la suite de cette th �ese cette piste ne sera

pas envisag �ee en priorit �e vu le coût de calcul, la complexit �e et la faible vitesse de

convergence de ces m�ethodes.

Comme cit �e pr �ec �edemment cette �etude se d �eroule dans le cadre de la s �eparation de

sources audio. En regard des caract �eristiques du signal audio et plus sp �ecialement

ceux du signal de parole, nous proposons d'exploiter celles-ci en se concentrant

sur des m�ethodes qui se basent sur les propri �et �es suivantes :

{ la non-stationnarit �e des signaux sources,

{ la coh �erence temporelle des signaux sources,

{ le caract �ere parcimonieux des sources,

{ le caract �ere localement harmonique des signaux sources.

En e�et, de telles m �ethodes permettent de rem�edier aux points faibles des

m�ethodes utilisant les statistiques d'ordre sup �erieur, notamment, elle per-

mettent :

{ de r �eduire sensiblement pour certaines de ces m�ethodes le coût de calcul de la

s �eparation de sources,

{ d'am�eliorer les performances de la s �eparation en utilisant des informations

sp �eci�ques suppl �ementaires, relatives aux signaux sources consid �er �es,
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{ am�eliorer les vitesses de convergence (r �ealiser la s �eparation avec des tailles plus

r �eduites des observations),

{ de permettre la s �eparation de plus de sources que de capteurs.
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Chapitre 2
La s �eparation de sources audio

sous-d �etermin �ee

2.1 Introduction

Ce chapitre est consacr �e �a l' �etude d'un probl �eme plus d �elicat, celui de la s �eparation

aveugle de sources o �u l'on dispose de moins de capteurs que de sources. Ce cas

a �et �e moins �etudi �e que le cas carr �e ou le cas sur-d �etermin �e, mais ces derni �eres

ann �ees ont vu appara�̂tre un int �erêt croissant dans ce domaine.

Le probl �eme de s �eparation de sources n'est pas �equivalent �a celui de l'estima-

tion de la matrice de m�elange dans le cas sous-d �etermin �e. En e�et, même si l'on

conna�̂t la matriceA, il existe un espace in�ni de solutions �a l' �equation x(t) = As(t)
(la matrice A n'est pas inversible). A�n de contourner ce probl �eme on a recours �a

une information a priori forte sur la nature des sources que l'on veut s �eparer. La

plupart des m�ethodes propos �ees pour le cas sous-d �etermin �e utilisent comme in-

formation a priori le caract �ere parcimonieux des sources. Ceci revient �a supposer

qu'il existe une base de fonctions (un domaine transform�e) o �u la repr �esentation

des sources est creuse.

Le but principal de ce chapitre est d'introduire la probl �ematique de la SAS sous-

d �etermin �ee et ses motivations, puis de pr �esenter certaines solutions et techniques

qui ont �et �e propos �ees dans la litt �erature a�n demieux introduire nos contributions

dans la suite du document.
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2.2 M�elanges instantan �es

A�n de r �esoudre le probl �eme de la s �eparation aveugle de sources dans le cas sous-

d �etermin �e, plusieurs m�ethodes ont �et �e propos �ees. Ces approches qui traitent en

g �en �erale le cas instantan �e peuvent être d �ecompos �ees en deux classes :

{ m �ethodes bas �ees sur un mod �ele probabiliste des signaux sources,

{ m �ethodes bas �ees sur une repr �esentation parcimonieuse des signaux sources

dans un domaine transform�e.

2.2.1 M�ethodes bas �ees sur un mod�ele probabiliste

Parmi les travaux pionniers dans la SAS sous-d �etermin �ee, ceux de P. Comon et

O. Grellier [73] qui ont propos �e une m�ethode d'extraction de sources dans le cas

de sources complexes et discr �etes, en exploitant leurs distributions particuli �eres.

Cependant d'autres m�ethodes ont �et �e propos �ees, utilisant des approximations de

la densit �e de probabilit �e des signaux sources [74].

Dans le cas de m�elanges sous-d �etermin �es, le m �elange n'est plus s �eparable par

inversion de la matrice de m�elange. Il faut estimer conjointement la matrice de

m�elange et les sources qui permettent de reconstruire le m�elange, �eventuellement

avec une faible erreur r �esiduelle. O. Bermond a propos �e d'utiliser un algorithme

de type Expectation-Maximization (EM) [51, 75] pour l'estimation de la matrice

de m�elange ainsi que des sources, au sens du maximum de vraisemblance. En

e�et, si l'on consid �ere que la matrice de m�elange et la covariance du bruit sont

les param�etres �a estimer, alors on a a�aire �a des observations incompl �etes car les

sources sont inconnues. La vraisemblance des donn �ees observ �ees connaissant les

param�etres A et Rw est :

p(x|A,Rw) = 1
(2π)N/2

√
| detRw|

∫
s
r(s) exp

{
−1

2(x−As)TR−1
w (x−As)

}
ds ,

o �u r(s) est la densit �e a priori des sources. Dans le cas de sources ind �ependantes,

cette densit �e est factorisable. On a utilis �e ici la loi des observations, sachant la

matrice de m�elange et la covariance du bruit. Cette loi est marginale par rapport

aux sources, d'o �u l'int �egrale dans l'expression pr �ec �edente. En e�et, la densit �e des

donn �ees compl �etes (x, s), s' �ecrit :

p(x, s|A,Rw) = 1
(2π)N/2

√
| detRw|

r(s) exp
{
−1

2(x−As)TR−1
w (x−As)

}
.
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L'algorithme EM permet de trouver un maximum local pour la densit �e marginale,

en it �erant deux �etapes :

{ une �etape E (Expectation) : on calcule l'esp �erance de fonctions (statistiques ex-

haustives) des donn �ees non observ �ees,

{ une �etape M (Maximization) : on estime les nouvelles valeurs des param�etres

comme si les statistiques sur les donn �ees compl �etes �etaient observ �ees.

En langage math �ematique, cela s' �ecrit :

{ �etape E : calculer Q(θ, θ(k)) = E[ln p(x, s|θ)|x, θ(k)],
{ �etape M : maximiser θ(k+1) = arg max

θ
Q(θ, θ(k)).

Dans le cas de la s �eparation de sources bruit �ees, l' �etape M est simple. Apr �es cal-

culs, on obtient [51] :

A(k+1) = R(k)
xs (R(k)

s )−1

R(k+1)
w = Rx −R(k)

xs (R(k)
s )−1(R(k)

xs )T

o �u l'on a d �enot �e les moments empiriques :

R(k)
xs = 1

T

T−1∑
t=0
x(t)E[s(t)T |x,A(k),R(k)

w ]

R(k)
s = 1

T

T−1∑
t=0

E[s(t)s(t)T |x,A(k),R(k)
w ] .

Toute la di�cult �e r �eside dans le calcul de ces moments (l' �etape E). Une option

serait de calculer les esp �erances par une m�ethode de Monte-Carlo. Cependant,

cela devrait être fait �a chaque �etape, pour chaque index de temps t. En pratique,

c'est beaucoup trop coûteux algorithmiquement. Au contraire, une option mini-

male consiste �a remplacer les esp �erances sur s(t) par la valeur au maximum de

vraisemblance ŝ(t) :

ŝ(t)(k) = arg max
s

{
ln r(s)− 1

2(x−A(k)s)T (Rk
w)−1(x−A(k)s)

}
. (2.1)

Pour aller un peu plus loin, on peut utiliser, au premier ordre, une approximation

de Laplace. On �ecrit pour cela le Hessien de la densit �e compl �ete au point ŝ(t) :

H(s) = − ∂2

∂s2 ln p(x, s|A,Rw)

= ATR−1
w A−

∂2

∂s2 r(s) .

On en d �eduit alors l'approximation Gaussienne autour du maximum ŝ, suivante :

p(s|A,Rw,x) ≈ 1
(2π)M/2

√
| det(H(ŝ))|

exp
{
−1

2(s− ŝ)TH(ŝ)(s− ŝ)
}
,
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d'o �u �nalement le r �esultat :

E[s(t)T |x,Ak,Rk
w] = ŝ

E[s(t)s(t)T |x,Ak,Rk
w] = ŝŝT +H(ŝ)−1 .

Une autre option pour estimer les moments empiriques consiste �a mod �eliser

la densit �e a priori sur les sources r(s) par un mod �ele de m�elange de Gaus-

siennes (mod �ele param�etrique). En e�et, dans le cas Gaussien, tel qu'on l'a vu

pr �ec �edemment, les calculs sont simples et s' �etendent naturellement aux m�elanges

de Gaussiennes dans un formalisme de donn �ees incompl �etes [76].

2.2.2 M�ethodes bas �ees sur une repr �esentation parcimonieuse

L'autre classe de m�ethodes est celles qui se basent sur la repr �esentation parcimo-

nieuse des signaux sources. En d'autres termes, elles supposent que si les formes

d'onde des sources sont mod �elis �ees par des d �ecompositions parcimonieuses dans

une base donn �ee, l'estimation consiste �a r �ealiser un compromis entre la quantit �e

d'erreur r �esiduelle et la parcimonie des coe�cients de d �ecomposition suppos �es

ind �ependants. Les calculs sont e�ectu �es par des m�ethodes de type gradient na-

turel ou de Newton [77], par apprentissage bay �esien variational [78, 79] ou par

des m�ethodes de types Monte Carlo utilisant une repr �esentation en cha�̂nes de

Markov [80].

La grande majorit �e des algorithmes existants ne consid �erent que le cas du m�elange

instantan �e. T. W. Lee et al. [77] et F. J. Theis et al. [81] s �eparent des m�elanges

de parole en mod �elisant la parcimonie des formes d'onde temporelles. M. E. Da-

vies [82] et C. F �evotte [80] utilisent la base de Transform�ee en Cosinus Discr �ete

Modi� �ee (TCDM) pour s �eparer des sources musicales.

Dans le cas particulier de m�elanges st �er �eo, certains algorithmes proposent d'e�ec-

tuer la s �eparation en deux �etapes : estimation de la matrice de m�elange, puis esti-

mation des sources sachant la matrice de m�elange [81,83,84]. La premi �ere �etape

ne repose pas sur le mod �ele probabiliste des sources. Elle consiste �a d �ecomposer

le m�elange dans la base o �u les sources sont parcimonieuses,

si(t) =
L∑
k=1

Cikϕk(t) , (2.2)

o �u Cik est le coe�cient associ �e �a la fonction ϕk(t) qui appel �ee atome ou �el �ement

du dictionnaire, puis �a d �e�nir une direction spatiale pour chaque atome. Les di-

rections spatiales des sources sont alors calcul �ees en �etudiant les pics [83] ou les
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champs r �eceptifs, de l'histogramme des directions spatiales [81], ce qui fournit

la matrice de m�elange ( �a un gain pr �es sur chaque colonne). La deuxi �eme �etape
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Fig. 2.1 { Amplitude du canal gauche en fonction de l'amplitude du canal droit

pour un m�elange st �er �eo de 3 sources parcimonieuses.

reste bas �ee sur le mod �ele probabiliste, mais dans certains cas elle peut aussi se

d �ecrire �a partir des informations spatiales. Par exemple, lorsque les coe�cients de

d �ecomposition des sources sont suppos �es Laplaciens de même variance, les coef-

�cients estim �es sur un atome donn �e sont non nuls pour deux sources et nuls pour

les autres. Ces deux sources sont celles dont les directions spatiales sont les plus

proches de la direction spatiale observ �ee sur cet atome [81]. La performance de

ces algorithmes d �epend du degr �e de parcimonie e�ectif des sources.

Prenons l'exemple d'un m�elange st �er �eo de sources de distribution Laplacienne de

même variance dans une base d'atomes temps-fr �equence. Deux types d'erreurs

existent lorsque les sources ne sont pas parfaitement disjointes. Premi �erement

les sources sont mal s �epar �ees aux points temps-fr �equence contenant trois sources

ou plus car seules deux sources en sont extraites. Deuxi �emement, la s �eparation

est mauvaise aussi aux points contenant deux sources p �eriph �eriques (provenant

de la gauche et de la droite) car ils sont attribu �es aux sources centrales (provenant

du milieu) dont la direction spatiale est plus proche de celle observ �ee [85].

D'autres distributions parcimonieuses diminuent ces probl �emes sans les suppri-
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Fig. 2.2 { Repr �esentation temps-fr �equence d'un signal de parole : la repr �esentation

dans le domaine temps-fr �equence permet d'illustrer la propri �et �e de parcimonie

des signaux audio.

mer [86]. En pratique la parcimonie limit �ee des sources musicales en temps-

fr �equence se manifeste par des artefacts sur les sources estim �ees [80] et par une

d �egradation de performance lorsque le nombre de sources augmente [83]. Plu-

sieurs approches sont possibles pour am�eliorer les r �esultats. M. Zibulevsky et

al. [83] augmentent la parcimonie des sources en utilisant un dictionnaire redon-

dant au lieu d'une base. Vielva, Erdogmus et Pr��ncipe [86] mod �elisent chaque

source par une distribution de variance appropri �ee connue a priori.

Une des m�ethodes exploitant la parcimonie des signaux audio dans le domaine

temps-fr �equence (TF), celle propos �ee par O. Yilmaz et al. [87] pour le cas des

m�elanges st �er �eo. Cette m�ethode d �enomm�ee DUET, utilise la transform�ee de Fou-

rier �a court terme (TFCT) et suppose qu'au plus une seule source est pr �esente dans

chaque point TF (les sources sont disjointes dans le domaine TF). Apr �es la trans-

formation dans le domaine TF utilisant la TFCT l' �equation (1.1) dans le cas sans

bruit, devient

Sx(t, f) = ASs(t, f) , (2.3)

o �u Sx(t, f) est le vecteur TF dum�elange de dimensionM×1, et Ss(t, f) est le vecteur
TF des signaux sources de dimension N × 1. Sous l'hypoth �ese que les sources sont

ENST 32



CHAPITRE 2

disjointes dans le domaine TF, l' �equation (2.3) devient

Sx(t, f) = aiSsi(t, f), ∀(t, f) ∈ Ωi,∀i . (2.4)

o �u Ωi repr �esente le support TF de la source si. La m�ethode propos �ee dans [87]

est adapt �ee pour le cas particulier d'une matrice de m�elange de 2 lignes dont la

premi �ere contient que des uns, alors on peut r �e �ecrire l' �equation (2.3)

Sx1(t, f)
Sx2(t, f)

 =
 1 . . . 1
a21 . . . a2N



Ss1(t, f)

.

.

.

SsN (t, f)

 , (2.5)

par cons �equent, l' �equation (2.4) devientSx1(t, f)
Sx2(t, f)

 =
 1
a2i

Ssi(t, f) ,

il en r �esulte que

a2,i = Sx2(t, f)
Sx1(t, f) . (2.6)

Ainsi, tous les points dont le rapport donn �e par (2.6) donne la même valeur, ap-

partiennent au même support TF Ωi de la source si(t). Donc, l'estim �ee de la TFCT

de si(t) peut être calcul �ee par

Ŝsi(t, f) =

Sx1(t, f), ∀(t, f) ∈ Ωi,

0, sinon.

Finalement l'estim �ee de la source ŝi(t) est obtenue par transformation de Ŝsi(t, f)
au domaine temporel en utilisant la TFCT inverse.

Il existe cependant un cas particulier, qui est la s �eparation de sources utilisant un

seul capteur [88]. Ce domaine a commenc �e �a être actif depuis les ann �ees 2000.

Une proportion importante de chercheurs �a avoir abord �e ce probl �eme provient

du domaine du traitement de la parole, notamment dans le cadre de la recon-

naissance de la parole en milieu bruit �e. Par ailleurs, depuis que la s �eparation de

sources est devenue un domaine �a part enti �ere en traitement du signal, en particu-

lier grâce aux succ �es de la communaut �e ACI, quelques chercheurs se sont attaqu �es

au probl �eme sp �eci�que de la s �eparation avec un seul capteur. Leurs approches

sont di� �erentes : adaptation de m�ethode de type ACI, utilisation de mod �eles

pr �edictifs ou encore mod �elisation par m�elange de lois sur des donn �ees spectrales.
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L'approche en sous-espaces ind �ependants dans le domaine spectral rentre dans

le cadre de ces m�ethodes. Cette approche Independent Subspace Analysis ou ISA

se fonde sur une d �ecomposition du spectrogramme du signal observ �e en sous-

espaces ind �ependants. Le spectrogramme est d �ecompos �e en une somme d'atomes

temps-fr �equence s �eparables :

Sx(t)(t, f) = u1(f)α1(t) + · · ·+ uN(f)αN(t) . (2.7)

Cela revient en fait �a d �ecomposer le spectre en atomes fr �equentiels de base ui(f)
modul �es dans le temps par une fonction d'activation αi(t). M. A. Casey et W.

Westner [89] utilisent une d �ecomposition en valeurs singuli �eres pour obtenir cette

factorisation : dans ce cas, les atomes fr �equentiels sont orthogonaux. Les auteurs

regroupent ensuite les divers atomes pour former les sources et la reconstruction

se fait par simple inversion du spectrogramme ou par projection.

2.3 M�elanges convolutifs

Dans le cas plus r �ealiste du m�elange convolutif, le probl �eme de SAS sous-

d �etermin �e est beaucoup plus d �elicat �a r �esoudre [62]. De nombreuses applications

de s �eparation de sources sont limit �ees par le nombre de microphones disponibles.

Il n'est pas toujours garanti que le nombre de sources soient sup �erieure ou �egal

au nombre de capteurs. Avec les �ltres lin �eaires, il n'est pas possible en g �en �eral

de s �eparer plus de (M −1) sources du signal. En revanche, en employant des tech-

niques non-lin �eaires, il est possible d'extraire un plus grand nombre de signaux

sources. La grande majorit �e des techniques utilis �ees pour s �eparer plus de sources

que de capteurs dans le cas convolutif est bas �ee sur la parcimonie. Si les signaux

sources ne se recouvrent pas (disjoints) dans le domaine temps-fr �equence (TF), il

est alors possible de les s �eparer. Un masque peut être appliqu �e dans le domaine

TF pour att �enuer l' �energie du signal d'interf �erence tout en pr �eservant les points

TF o �u le signal d'int �erêt est dominant. Souvent un masque binaire est employ �e

donnant des r �esultats perceptuels satisfaisants même pour des sources �a faible

taux de recouvrement [90, 91]. Ces m�ethodes fonctionnent bien sous le mod �ele

convolutif simpli� �e, dit mod �ele an �echo��que qui est d �e�ni comme suit :

xi(t) =
N∑
j=1

aijsj(t− δij) + wi(t) pour i = 1, · · · ,M , (2.8)

o �u δij repr �esente le d �elai n �ecessaire au signal issu de la je source pour atteindre le

ie capteur avec une att �enuation aij. Cependant, sous la condition de r �everb �eration,
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la repr �esentation des signaux en TF est moins parcimonieuse. Dans un environ-

nement mod �er �ement r �everb �erant, la s �eparation de sources sous-d �etermin �ee peut

être r �ealis �ee en combinant l'analyse en composantes ind �ependantes (ACI) et le

masquage binaire en temps-fr �equence [92]. Les (N −M) premiers signaux sont

extraits du m�elange en appliquant un masquage TF estim �e �a partir des directions

d'arriv �ees des signaux sources. Les M sources restantes seront s �epar �ees par des

techniques de SAS conventionnelles. Quand le masquage binaire est appliqu �e au

signal, des artefacts (bruit musical) sont souvent introduits. Dans le but de r �eduire

le bruit musical, un masquage dit doux a �et �e introduit dans [92,93].

La plupart des m�ethodes de masquage temps-fr �equence n'utilisent pas e�cace-

ment l'information issue de plus de deux capteurs. Cependant, quelques m�ethodes

proposent d'utiliser cette information suppl �ementaire [91,94].

La classi�cation a �et �e �egalement employ �ee pour la s �eparation de sources parci-

monieuses [94{99]. Si les sources sont projet �ees dans un espace o �u les atomes

de chaque source sont regroup �es ensemble, le probl �eme de s �eparation de source

peut être r �esolu en utilisant des algorithmes de classi�cation. Dans [92] le masque

temps-fr �equence est d �etermin �e en appliquant une classi�cation sur les amplitudes

et les retards.

Le cas tr �es particulier de la SAS convolutive mono-canal peut être r �esolu �a condi-

tion d'avoir d'importantes informations additionnels. Dans [100], des informa-

tions a priori sur les signaux sources sont utilis �ees pour construire des fonctions

de base pour chaque signal source, a�n d'isoler des signaux musicaux �a partir de

leurs m�elanges. De même, dans [101] la parcimonie des signaux audio a �et �e ex-

ploit �ee dans le but d'extraire les di� �erents instruments de musique pr �esents dans

le m�elange.

2.4 Conclusion

Nous avons expos �e dans ce chapitre le probl �eme de s �eparation aveugle de sources

dans le cas sous-d �etermin �e. Nous avons pr �esent �e plusieurs m�ethodes propos �ees

dans la litt �erature, destin �ees �a ce cas de �gure, utilisant les statistiques d'ordre

sup �erieur ou la parcimonie des signaux audio.

Dans la suite de nos travaux, nous nous int �eresserons uniquement aux m�ethodes

exploitant la parcimonie des signaux audio et nous �ecarterons les m�ethodes

bas �ees sur les statistiques d'ordre sup �erieur pour les mêmes raisons que celles

�evoqu �ees dans la section 1.4. Nous proposerons des techniques exploitant la
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propri �et �e de parcimonie dans di� �erent domaines transform�es (temps-fr �equence,

temps- �echelle), et nous relâcherons l'hypoth �ese de non-recouvrement (sources

disjointes) utilis �ee dans la plupart des m�ethodes expos �ees pr �ec �edemment.

ENST 36



Premi �ere partie

La SAS audio utilisant la d �ecomposition

modale

Dans cette partie, nous pr �esenterons des techniques de s �eparation aveugle de

sources utilisant la d �ecomposition modale. L'utilisation de la d �ecomposition mo-

dale a �et �e inspir �ee par le fait que les signaux audio et plus particuli �erement les

signaux musicaux peuvent être mod �elis �es par une somme de sinuso��des amorties.

C'est cette propri �et �e que nous proposons d'exploiter a�n d'e�ectuer la s �eparation

de sources dans le cas sous-d �etermin �e. Par ailleurs, les travaux pr �esent �es dans

cette partie ont donn �e lieu �a une publication dans la revue EURASIP Journal on

Audio, Speech & Music Processing.



PARTIE I
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Chapitre 3
La SAS audio utilisant la

d �ecomposition modale : m �elanges

instantan �es

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons une approche nomm�ee MD-UBSS (Modal De-

composition - Underdetermined Blind Source Separation) pour la r �esolution du

probl �eme de la SAS sous-d �etermin �ee. Cette approche se base sur la d �ecomposition

modale des signaux observ �es [102, 103]. Plus pr �ecis �ement, on propose d'appli-

quer des techniques de d �ecomposition modale �a des signaux suppos �es locale-

ment p �eriodiques, sans qu'ils soient n �ecessairement harmoniques au sens de Fou-

rier. Les signaux audio et plus particuli �erement les signaux musicaux peuvent être

mod �elis �es par une somme de sinuso��des amorties [104,105]. C'est cette propri �et �e

que nous proposons d'exploiter ici pour la s �eparation de sources audio par le biais

de la d �ecomposition modale.

Bien que nous consid �erions ici une application audio, la m �ethode propos �ee peut

être employ �ee pour n'importe quelle autre application o �u les signaux sources

peuvent être repr �esent �es par une somme de composantes modales. Ceci inclut,

en particulier la s �eparation de signaux NMR (Nuclear Magnetic Resonance) dans

[106,107] et les signaux de machine rotative dans [108].
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Notons que cette repr �esentation modale des sources est un cas particulier de la

repr �esentation parcimonieuse des sources, qui est souvent exploit �ee pour e�ec-

tuer la s �eparation de sources dans le cas sous-d �etermin �e [109]. En e�et, un signal

compos �e par une somme de sinuso��des (ou sinuso��des amorties) occupe seulement

une petite r �egion dans le plan temps-fr �equence ; sa repr �esentation TF est parci-

monieuse. Ceci est illustr �e par la �gure 3.1 o �u nous repr �esentons la distribution

TF d'un signal modal de trois composantes.

Fig. 3.1 { Repr �esentation temps-fr �equence de trois composantes modales (nous

avons utilis �e la transform�ee de Fourier �a court terme).

3.2 Formalisation du probl �eme et hypoth �eses

Pour commencer, nous consid �erons d'abord le cas du m�elange instantan �e, et

nous traiterons le probl �eme du m�elange convolutif sur et sous-d �etermin �e dans

le prochain chapitre. Nous utiliserons l' �equation (1.1) a�n de mod �eliser le cas du

m�elange instantan �e avec N > M , et nous supposerons, sans perte de g �en �eralit �e,

que les vecteurs colonnes de la matrice de m�elange A sont de norme unit �e ;

‖ai‖ = 1 pour i ∈ N , o �u N = {1, . . . , N}.
Dans la suite nous allons �etablir les hypoth �eses n �ecessaires �a notre m�ethode MD-

UBSS.
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Hypoth �ese 3.1 Les vecteurs colonnes de A sont deux �a deux lin �eairement

ind �ependants.

Cette hypoth �ese implique, que pour tout couple d'indice i 6= j ∈ N , les vec-

teurs ai et aj sont lin �eairement ind �ependants. Cette hypoth �ese est d'autant plus

n �ecessaire que si elle n'est pas v �eri� �ee, le cas o �u a2 = αa1 peut se pr �esenter, et

donc l' �equation (1.1) pourra ce r �ecrire comme :

x(t) = [a1,a3, . . . ,aN ][s1(t) + αs2(t), s3(t), . . . , sN(t)]T ,

et par cons �equent la s �eparation de s1(t) et s2(t) devient impossible. Cette hy-

poth �ese est utilis �ee dans la suite (dans l' �etape de classi�cation) pour s �eparer les

composantes modales des sources en utilisant leurs directions spatiales qui sont

donn �ees par les vecteurs colonnes de A.

Comme mentionn �e pr �ec �edemment, la r �esolution du probl �eme de SAS sous-

d �etermin �e exige de fortes hypoth �eses a priori sur les signaux sources. Pour notre

m�ethode, la parcimonie des signaux est consid �er �ee en termes de repr �esentation

modale des signaux comme l'indique l'hypoth �ese fondamentale suivante :

Hypoth �ese 3.2 Les signaux sources sont mod �elis �es comme une somme de compo-

santes modales.

En e�et, nous supposons ici que chaque signal source si(t) est la somme de li

composantes modales cji (t),

si(t) =
li∑
j=1

cji (t) , (3.1)

o �u les cji (t) repr �esentent des sinuso��des amorties ou des signaux (pseudo) harmo-

niques.

Les techniques standards de SAS sont bas �ees sur l'hypoth �ese d'ind �ependance

statistique des signaux sources. Dans le cas de la SAS sous-d �etermin �ee,

l'ind �ependance statistique des signaux sources est souvent remplac �ee par l'hy-

poth �ese d'avoir des signaux �a supports disjoints. Ceci signi�e qu'il existe un do-

maine transform�e o �u la repr �esentation des signaux sources est �a support disjoint

ou quasi-disjoint. Cette hypoth �ese se traduit dans notre cas par l'hypoth �ese de

quasi-orthogonalit �e des composantes modales.

Hypoth �ese 3.3 Les composantes modales des sources sont quasi-orthogonales.

〈cji |c
j′

i′ 〉
‖cji‖‖c

j′

i′ ‖
≈ 0 pour (i, j) 6= (i′, j′), (3.2)
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o �u

〈cji |c
j′

i′ 〉 ,
T−1∑
t=0

cji (t)c
j′

i′ (t), (3.3)

et

‖cji‖2 = 〈cji |c
j
i 〉. (3.4)

Dans le cas des signaux sinuso��daux, la quasi-orthogonalit �e des composantes mo-

dales n'est rien d'autre que la quasi-orthogonalit �e de Fourier de deux compo-

santes sinuso��dales avec des fr �equences distinctes. Ceci peut être observ �e dans le

domaine fr �equentiel par le fait que leurs supports respectifs soient disjoints.

3.3 L'algorithme MD-UBSS

En se basant sur le mod �ele pr �ec �edent, nous proposons une approche de s �eparation

en deux �etapes :

{ �etape d'analyse : dans cette �etape, nous appliquons une d �ecomposition mo-

dale sur chaque sortie de capteur a�n d'en extraire toutes les composantes

harmoniques ou pseudo-harmoniques. Nous utiliserons deux algorithmes de

d �ecomposition : soit l'algorithme EMD (Empirical Mode Decomposition) intro-

duit en [102, 103] soit un algorithme de d �ecomposition param�etrique ESPRIT

(Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance Techniques) qui es-

time les param�etres des composantes modales mod �elis �ees par des sinuso��des

amorties.

{ �etape de synth �ese : dans cette �etape, nous regroupons ensemble les compo-

santes modales correspondant au même signal source a�n de reconstituer le

signal d'origine. Ceci est fait par une m�ethode de classi�cation utilisant les di-

rections spatiales des composantes que l'on estime par corr �elation avec le signal

observ �e.

Notons, qu'en appliquant cette approche sur toutes les sorties d'antenne, nous

obtenons M estim �ees de chacune des sources. Nous avons observ �e que la qualit �e

d'estimation des sources varie d'un capteur �a un autre. Ceci d �epend fortement des

coe�cients du m�elange, en particulier, du rapport interf �erences �a signal (RIS) de la

source d �esir �ee. Par cons �equent, nous proposons une m�ethode aveugle de s �election

pour choisir la meilleure des M estim �ees d'une source donn �ee. Le tableau 3.1

donne un r �ecapitulatif de cet algorithme.
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Tab. 3.1 { Algorithme MD-UBSS dans le cas du m�elange instantan �e

1. Extraire toutes les composantes harmoniques de chaque cap-

teur en appliquant la d �ecomposition modale.

2. Estimer les directions spatiales par l' �equation (3.10) et leurs

appliquer une classi�cation vectorielle en utilisant l'algo-

rithme k-means [110].

3. Estimer les sources en regroupant ensemble les composantes

modales correspondantes �a la même direction spatiale.

4. S �electionner les sources par (3.12).

3.3.1 Estimation des composantes modales

Analyse des signaux utilisant l'EMD

Une nouvelle technique non-lin �eaire, appel �ee EMD a �et �e r �ecemment introduite

par N. E. Huang et al. pour repr �esenter les signaux non-stationnaires [102]. Dans

l'algorithme EMD, le signal non stationnaire est consid �er �e �a l' �echelle de ses oscil-

lations locales. Plus pr �ecis �ement, la d �ecomposition d'un signal z(t) par l'EMD se

r �esume comme suit :

1. identi�cation de tous les extremums de z(t) ; ceci est r �ealis �e par l'algorithme

d �ecrit dans [111],

2. interpolation entre les minima (respectivement maxima) du signal, ce qui

permettra de former une enveloppe emin(t) (respectivement emax(t)) ; plu-
sieurs techniques d'interpolation peuvent être utilis �ees ; dans nos simula-

tions, nous avons utilis �e l'interpolation spline [111],

3. calcul de la moyenne m(t) = (emin(t) + emax(t))/2,

4. extraction du d �etail d(t) = z(t)−m(t),

5. it �eration des �etapes pr �ec �edentes sur le r �esidu1 m(t) jusqu' �a l'obtention d'un

r �esidu �nal d' �energie quasi-nulle (en pratique la condition d'arrêt de l'algo-

rithme est ‖m(t)‖ ≤ ε, o �u ε est une valeur seuil donn �ee).

1En e�et, le signal moyen m(t) est �egalement le signal r �esiduel apr �es extraction du d �etail d(t) ;
m(t) = z(t)− d(t).
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Par cons �equent, en appliquant l'algorithme EMD sur les xi qui s' �ecrivent xi(t) =
N∑
j=1
aijsj(t) =

N∑
j=1

lj∑
k=1

aijc
k
j (t), on obtient des estim �ees ĉkj (t) des composantes ckj (t) ( �a

une constante scalaire aij pr �es).

Analyse param�etrique de signaux

Dans cette section, nous pr �esentons une solution alternative pour l' �etape d'ana-

lyse des signaux. Pour ce faire, nous adopterons une mod �elisation en somme de

sinuso��des amorties des signaux sources :

si(t) = <e


li∑
j=1

αji (z
j
i )t
 , (3.5)

correspondant �a :

cji (t) = <e
{
αji (z

j
i )t
}
, (3.6)

o �u αji = βji e
θji repr �esente l'amplitude complexe et zji = ed

j
i+2πf

j
i est le je pôle de

la source si o �u d
j
i est le facteur n �egatif d'amortissement et f ji est la fr �equence. On

note par Ltot le nombre total de composantes modales ;

Ltot =
N∑
i=1

li .

Pour l'extraction des composantes modales, nous proposons d'employer l'algo-

rithme ESPRIT (Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance Tech-

nique) qui estime les pôles des signaux en exploitant la propri �et �e d'invariance

par d �ecalage de la matrice Hankel de donn �ees [H(xk)]n1n2 , xk(n1 + n2) de taille

D×(T−D),D �etant un param�etre de fenêtrage choisi dans la plage T/3 ≤ D ≤ 2T/3.
Plus pr �ecis �ement, nous employons l'algorithme de Kung introduit dans [112] qui

peut être r �esum�e par les �etapes suivantes :

1. former la matrice Hankel des donn �ees H(xk),

2. estimer le sous-espace signal U (Ltot) = [u1, . . . ,u2Ltot ] de dimension 2Ltot de
la matrice H(xk) par la d �ecomposition en valeurs et vecteurs singuliers de

cette derni �ere (u1, . . . ,u2Ltot sont les vecteurs singuliers principaux gauche de

H(xk)),

3. r �esoudre (au sens des moindres carr �es) l' �equation d'invariance par d �ecalage

U
(Ltot)
↓ Ψ = U

(Ltot)
↑ ⇔ Ψ = U

(Ltot)#
↓ U

(Ltot)
↑ , (3.7)
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o �uΨ = Φ∆Φ−1, etΦ est une matrice non-singuli �ere de dimension 2Ltot×2Ltot
et ∆ = diag(z1

1 , z
1∗
1 , . . . , z

l1
1 , z

l1∗
1 , . . . , zlNN , z

lN∗
N ). Les 
 �eches ↓ et ↑ d �enotent, les

op �erateurs de decimation de la derni �ere et la premi �ere lignes respectivement,

4. estimer les pôles comme �etant les valeurs singuli �eres de la matrice Ψ,

5. estimer les amplitudes complexes en r �esolvant le crit �ere des moindres carr �es

suivant :

min
αk
‖xk −Zαk‖2 ⇔ αk = Z#xk , (3.8)

o �u xk = [xk(0), . . . , xk(T − 1)]T est le vecteur des observations et Z est la

matrice Vandermonde construite �a partir des pôles estim �es :

Z = [z1
1 , z

1∗
1 , . . . ,z

l1
1 , z

l1∗
1 , . . . ,zlNN , z

lN∗
N ],

avec zji = [1, zji , (z
j
i )2, . . . , (zji )T−1]T et αk est le vecteur des amplitudes com-

plexes :

αk = 1
2[ak1α1

1, ak1α
1∗
1 , . . . , ak1α

l1∗
1 , . . . , akNα

lN∗
N ]T .

3.3.2 Classi�cation et estimation des signaux sources

Synth �ese des signaux utilisant la classi�cation vectorielle

Pour la synth �ese des signaux sources, on observe que l'hypoth �ese de quasi-

orthogonalit �e nous permet d'avoir :

〈x|cji 〉
‖cji‖2

,
1
‖cji‖2


〈x1|cji 〉

.

.

.

〈xM |cji 〉

 ≈ ai , (3.9)

o �u ai repr �esente la ie colonne de A. nous pouvons alors associer chaque compo-

sante ĉkj �a une direction spatiale (vecteur colonne de A) que l'on estime par

âkj =
〈x|ĉkj 〉
‖ĉkj‖2

. (3.10)

Le vecteur âkj sera �egal approximativement au vecteur ai ( �a une constante sca-

laire pr �es) si ĉkj est une estim �ee d'une composante modale de la source i. Par

cons �equent, deux composantes du même signal source �etant associ �ees au même

vecteur colonne deA, nous proposons de regrouper ces composantes par classi�ca-

tion sur les vecteurs âkj selonN classes (voir �gure 3.2). Pour cela, nous calculerons
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a
i

a
j

Fig. 3.2 { Illustration des donn �ees �a classi�er, ou nous repr �esentons les di� �erents

vecteurs estim �es âji et leurs centro��des.

d'abord les vecteurs normalis �es

akj =
âkj e

−ψkj

‖âkj‖

o �u ψkj est la phase du premier �el �ement du vecteur âkj (le but est de forcer le pre-

mier �el �ement �a être un r �eel positif). Puis, ces vecteurs sont class �es en utilisant

l'algorithme k-means [110], qui peut se r �esumer comme suit :

1. initialement, s �electionner N centro��des (vecteurs) arbitrairement parmi l'en-

semble des vecteurs akj �a classi�er,

2. assigner chaque vecteur akj �a la classe dont le centro��de est le plus proche

au sens de la distance Euclidienne ; si y1, . . . ,yN sont les centro��des des N

classes, on assigne le vecteur akj �a la classe i0 qui satisfait :

i0 = arg min
i
‖akj − yi‖ ,

3. quand tous les vecteurs ont �et �e assign �es, recalculer les positions des N cen-

tro��des de la fa�con suivante : le centro��de de chaque classe est calcul �e comme

la valeur moyenne des vecteurs appartenant �a cette classe,

4. r �ep �eter l' �etape 2 et 3 jusqu' �a ce qu'il n'y ait aucun changement de vecteurs

entre les classes.

Finalement, on pourra reconstruire les sources initiales �a une constante pr �es en

additionnant les di� �erentes composantes d'une même classe,

ŝi(t) =
∑
Ci
ĉji (t), (3.11)
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o �u Ci repr �esente la ie classe.

Association et s �election

Nous remarquons, qu'en appliquant l'approche d �ecrite pr �ec �edemment (analyse

plus synth �ese) sur toutes les sorties d'antenne x1(t), · · · , xM(t), nous obtenons M
estim �ees de chacune des sources. Nous avons observ �e que la qualit �e d'estimation

des sources varie d'un capteur �a un autre, et ceci d �epend fortement des coe�cients

du m�elange, en particulier, du RIS de la source d �esir �ee. Par cons �equent, nous pro-

posons une m�ethode aveugle de s �election pour choisir la meilleure desM estim �ees

d'une source donn �ee. Pour cela, nous avons besoin tout d'abord de regrouper les

estim �ees d'une même source ensemble. Ceci est r �ealis �e par corr �elation ; un signal

est associ �e aux (M − 1) signaux (les signaux issus des (M − 1) autres capteurs) qui
lui sont les plus corr �el �es. Le facteur de corr �elation de deux signaux s1 et s2 est

calcul �e par 〈s1|s2〉
‖s1‖‖s2‖.

Une fois l'association des sources e�ectu �ee, on propose de s �electionner la source

estim �ee qui a l' �energie maximale ;

ŝi(t) = arg max
ŝji (t)

{
Ej
i =

T−1∑
t=0
|ŝji (t)|2, j = 1, · · · ,M

}
, (3.12)

o �u Ej
i repr �esente l' �energie de la ie source obtenue �a partir du je capteur. On peut

envisager d'autres m�ethodes de s �election bas �ees sur la dispersion autour du cen-

tro��de de chaque classe, le nombre de composantes pour chaque estim �ee, etc.

3.3.3 Cas des composantes modales communes

Dans cette section, nous supposons qu'une composante ckj (t), associ �ee au pôle zkj ,

peut être pr �esente dans plusieurs sources. Ceci est le cas pour certains signaux

musicaux tels que ceux trait �es dans [113]. Pour simpli�er, nous supposons ici

qu'une composante appartient au plus �a deux sources. Supposons donc que la

composante sinuso��dale (zkj )t est pr �esente dans les sources sj1(t) et sj2(t) avec les
amplitudes αj1 et αj2 respectivement. Il s'en suit que la direction spatiale associ �ee

�a cette composante est une combinaison lin �eaire des vecteurs colonnes aj1 et aj2.

Plus pr �ecis �ement, nous avons :

âkj = 1
‖zkj ‖2


xT1 z

k
j

.

.

.

xTMz
k
j

 ≈ αj1aj1 + αj2aj2 . (3.13)
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Il s'agit maintenant de trouver les indices j1 et j2 des deux sources associ �ees �a

cette composante, ainsi que les amplitudes αj1 et αj2. Pour ce faire, on propose

une approche bas �ee sur la projection en sous-espace. Supposons que la matrice

de m�elange A est connue et v �eri�e les conditions M > 2 et tous les triplets de

vecteurs colonnes de A sont lin �eairement ind �ependants. Observons alors :

P⊥
Ã
âkj = 0 , (3.14)

si et seulement si Ã = [aj1 aj2 ], o �u Ã est une matrice form �ee �a partir d'une paire de

vecteurs colonnes de A et o �u P⊥
Ã
repr �esente la matrice de projection orthogonale

sur le sous-espace bruit de Ã ;

P⊥
Ã

= IM − Ã
(
ÃHÃ

)−1
ÃH . (3.15)

En pratique, en tenant compte du terme de bruit, on d �etecte les colonnes j1 et j2

en minimisant :

(j1, j2) = arg min
(l,m)

{
‖P⊥

Ã
âkj‖ | Ã = [al am]

}
. (3.16)

Une fois Ã trouv �ee, on estime les pond �erations αj1 et αj2 par : αj1

αj2

 = Ã#âkj , (3.17)

Dans cette section, nous avons trait �e toutes les composantes comme �etant as-

soci �ees �a deux signaux sources. Si jamais une composante n'est pr �esente que dans

une seule source, un des deux coe�cients estim �es par l' �equation (3.15) devrait

être nul ou proche de z �ero.

Dans ce qui pr �ec �ede, la matrice de m�elange A est suppos �ee connue, il faut donc

l'estimer avant d'appliquer la projection en sous-espace. Nous proposons d'esti-

mer les colonnes de la matrice A comme �etant les centro��des moyenn �es (comme

chaque source est estim �ee M fois, et que chaque sources correspond �a une classe

et �a un centro��de, alors, on moyenne les centro��des des M classes d'une source

donn �ee) des N classes obtenues dans l' �etape de synth �ese de notre algorithme.

Cette approche suppose implicitement que la majorit �e des composantes n'appar-

tiennent qu' �a une seule source, et par cons �equent, que les vecteurs âkj repr �esentent

dans leurs majorit �e une des colonnes de la matrice A.

3.4 L'algorithme MD-UBSS modi� �e

Nous proposons dans cette section d'am�eliorer l'algorithme pr �ec �edant en terme

de coût de calcul et en qualit �e d'estimation dans le cas o �u l'hypoth �ese 3.3 est
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mal satisfaite2. D'abord, a�n d' �eviter de r �eestimer les composantes modales pour

chaque capteur, nous utiliserons toutes les donn �ees observ �ees pour estimer (une

seule fois) les pôles des signaux sources. C'est pourquoi, nous appliquerons la

technique ESPRIT sur la matrice de covariance moyenn �ee des donn �ees H(x) d �e�nie
par :

H(x) =
M∑
i=1
H(xi)H(xi)H , (3.18)

et nous appliquerons les �etapes 1 �a 4 de l'algorithme de Kung d �ecrit dans la section

3.3.1 a�n d'obtenir tous les pôles zji , i = 1, . . . , N, j = 1, . . . , li. De cette fa�con, nous
r �eduisons de mani �ere signi�cative le coût de calcul et �evitons le probl �eme du choix

de la \meilleure source estim �ee" de l'algorithme pr �ec �edent.

Dans ce qui suit, nous pr �esenterons les �etapes d'estimation des pôles et des di-

rections spatiales respectivement, ainsi que la recomposition des signaux sources.

A�n de relâcher l'hypoth �ese 3.3, on peut r �e �ecrire le mod �ele de donn �ee comme

suit :

Γz(t) = x(t) , (3.19)

o �u Γ , [γ1
1 ,γ

1
1, · · · ,γ

lN
N ,γ

lN
N ], γji = βji e

φjibji et γ
j
i = βji e

−φjibji , o �u b
j
i est un vecteur de

norme unit �e, repr �esentant la direction spatiale de la ie composante (bji = ak si la

composante (zji )t appartient au ke signal source) et

z(t) , [(z1
1)t, (z1∗

1 )t, · · · , (zlNN )t, (zlN∗N )t]T .

L'estimation de Γ est obtenue au sens des moindres carr �es comme suit :

min
Γ
‖X − ΓZ‖2 ⇔ Γ = XZ# , (3.20)

o �u X = [x(0), · · · ,x(T − 1)] et Z = [z(0), · · · , z(T − 1)]. Apr �es avoir estim �e Γ, on

estime la phase de chaque pôle comme suit :

φji = arg(γjHi γ
j
i )

2 . (3.21)

La direction spatiale de chaque composante modale est estim �ee par :

âji = γji e
−φji + γjieφ

j
i = 2βji b

j
i . (3.22)

En�n, on regroupe les composantes modales par classi�cation des vecteurs âji en

N classes. Apr �es l' �etape de classi�cation, on obtient N classes avec N centro��des

2C'est le cas o �u les composantes modales sont proches ou pour des composantes modales �a fort

facteur d'amortissement.
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de norme unitaire â1, . . . , âN correspondant aux estim �es des vecteurs colonnes de

la matrice de m�elange A. Si le pôle zji appartient �a la k
e classe, alors selon (3.20),

son amplitude peut être estim �ee par :

βji = âTk â
j
i

2 . (3.23)

On pourra reconstruire les sources originales �a une constante pr �es en additionnant

toutes les composantes modales appartenant �a la même classe Ck comme suit :

ŝk(t) = <e

∑
Ck
βji e

φji (zji )t
 . (3.24)

Nous noterons qu'il est possible d'assigner chaque composante modale �a deux (ou

plus) sources comme dans la section 3.3.3 en utilisant les �equations (3.14)-(3.17).

3.5 Discussion

Dans cette section, nous produisons quelques commentaires a�n obtenir plus de

lisibilit �e sur la m�ethode de s �eparation propos �ee :

Cas sur-d �etermin �e

Dans le cas sur-d �etermin �e, on peut e�ectuer la s �eparation par une inversion de

la matrice de m�elange A. Cette derni �ere est estim �ee �a partir des centro��des des

N classes (le centro��de de la ie classe repr �esente l'estim �ee de la ie colonne de la

matrice de m�elange A).

Estimation du nombre de sources

C'est une tâche di�cile dans le cas sous-d �etermin �e. Il existe certaines solutions

utilisant des approches tensorielles [114] ou des techniques de classi�cations avec

estimation conjointe du nombre de classes [110]. Cependant, ces m�ethodes sont

tr �es sensibles au bruit, �a la dynamique des signaux sources et au conditionnement

de la matrice dem�elange. Dans ce manuscrit, on suppose que le nombre de sources

est connu (ou correctement estim �e).
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Le nombre des composantes modales

Dans l'approche param�etrique, nous avons �a choisir le nombre des composantes

modales Ltot dont on a besoin pour une bonne approximation du signal audio. En

e�et, une petite valeur de Ltot m�ene �a une mauvaise repr �esentation du signal et

une grande valeur de Ltot augmente le coût de calcul. En fait, Ltot d �epend de la

complexit �e du signal.

Approche hybride de s �eparation

Il est tr �es probable que la qualit �e de s �eparation peut être am�elior �ee en combinant

l'approche propos �ee avec des techniques de �ltrage spatial appropri �ees. En e�et,

on a observ �e que la qualit �e de s �eparation d �epend des coe�cients de la matrice de

m�elange A. Le �ltrage spatial peut être employ �e pour am�eliorer le RIS du signal

source d �esir �e et par cons �equent am�eliorer sa qualit �e d'extraction.

Cas sans bruit

Dans le cas sans bruit (avec une mod �elisation parfaite en somme de sinuso��des

amorties) l'estimation des composantes modales utilisant l'algorithme ESPRIT

sera parfaite. Ceci impliquera, une estimation exacte des colonnes de la matrice

de m�elange en utilisant une estimation au sens des moindres carr �es et donc une

restoration des sources quasi-parfaite.

3.6 Simulations

Nous pr �esentons ici quelques r �esultats de simulation pour illustrer l'e�cacit �e de

notre algorithme de s �eparation. Pour cela, nous consid �erons une antenne com-

pos �ee deM = 3 capteurs recevant N = 4 signaux sources audio arrivant suivant les

angles d'arriv �es θ1 = 15, θ2 = 30, θ3 = 45 et θ4 = 75 degr �es respectivement. La taille

des observations T = 10000 �echantillons (les signaux sources sont �echantillonn �es

�a une fr �equence de 8 KHz). Les signaux observ �es sont corrompus par un bruit

blanc additif de covariance σ2IM (σ2 �etant la puissance du bruit). La qualit �e de

la s �eparation est mesur �ee par l'erreur quadratique moyenne normalis �ee (EQMN)
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des sources estim �ees pour Nr = 100 r �ealisations al �eatoires du bruit.

EQMNi ,
1
Nr

Nr∑
r=1

min
α

(
‖αŝi,r − si‖2

‖si‖2

)
(3.25)

EQMNi = 1
Nr

Nr∑
r=1

1−
(

ŝi,rs
T
i

‖ŝi,r‖‖si‖

)2

(3.26)

EQMN = 1
N

N∑
i=1

EQMNi . (3.27)

o �u si , [si(0), . . . , si(T − 1)], ŝi,r (d �e�ni de mani �ere similaire) est la re estim �ee de la

source si et α est un facteur scalaire qui compense l'ind �etermination d' �echelle de

la SAS.
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Fig. 3.3 { Exemple de s �eparation de 4 signaux audio pour 3 capteurs : signaux

originaux (ligne du haut) ; signaux estim �es par pseudo-inversion quand la matrice

de m�elange est connue (ligne du milieu) ; signaux estim �es par l'algorithme MD-

UBSS utilisant la m�ethode de d �ecomposition EMD (ligne du bas).

La �gure 3.3 repr �esente les r �esultats obtenus en utilisant notre algorithme

MD-UBSS avec la m�ethode de d �ecomposition EMD pour les 4 sources audio
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repr �esent �ees par la premi �ere ligne de la �gure. La deuxi �eme ligne montre le

r �esultat obtenu en utilisant la pseudo-inverse de la matrice de m�elangeA pour es-

timer les sources originales en connaissantA avec exactitude, et la derni �ere donne

les estim �ees des sources en utilisant notre algorithme.
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MD−UBSS Paramétrique L=30
Pseudo inversion

Fig. 3.4 { Performances de l'algorithme de s �eparation MD-UBSS dans le cas de

4 sources audio pour 3 capteurs : les courbes repr �esentent la valeur moyenne de

l'erreur quadratique de l'estimation des signaux sources (EQMN) en fonction du

rapport signal �a bruit (RSB).

Dans la �gure 3.4, on repr �esente la variation de l'erreur quadratiquemoyenne nor-

malis �ee (EQMN) des estim �ees des signaux sources en fonction du rapport signal �a

bruit (RSB). Sur cette �gure nous comparons les r �esultats obtenus par l'algorithme

MD-UBSS avec les techniques de d �ecomposition EMD et ESPRIT. Le nombre de

composantes modales L = 30 composantes par signal source (Ltot = NL). Comme

r �ef �erence, on repr �esente les performances obtenues par application de la pseudo-

inverse de la matrice A (suppos �ee exactement connue) [115]. On observe que

nos algorithmes (bas �es sur les d �ecompositions EMD et ESPRIT) produisent de

meilleurs r �esultats que l'application de la pseudo-inverse de la matrice exacte de

m�elange.

La �gure 3.5 illustre l'e�et du choix du nombre de composantes modales L

mod �elisant le signal audio. Des valeurs trop petites ou trop grandes de L

d �egradent les performances de notre m�ethode. En d'autres termes, il existe un
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Fig. 3.5 { EQMN en fonction de L pour 4 sources audio et 3 capteurs : comparaison

des performances de l'algorithmeMD-UBSS (ESPRIT) pour L variant dans la plage

[10 . . . 40] avec RSB=10dB et RSB=30dB.

choix optimal de L qui d �epend du type de signal �a mod �eliser.
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Fig. 3.6 { Performances de l'algorithme de s �eparation MD-UBSS pour 3 capteurs :

la courbe repr �esente la valeur moyenne de l'erreur quadratique de l'estimation

des signaux sources en fonction de leur nombre.
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La �gure 3.6 repr �esente la variation de l'EQMN des estim �ees des signaux sources

en fonction du nombre de sources qui varie de 2 �a 6. Dans les cas o �u N = 2 et

N = 3 (cas sur-d �etermin �e) la s �eparation est e�ectu �ee par pseudo-inversion de

l'estim �ee de la matrice de m�elange A. Dans le cas sous-d �etermin �e, l'utilisation

des techniques de d �ecomposition EMD et ESPRIT pr �esente des performances si-

milaires. Cependant, la technique ESPRIT produit de meilleurs r �esultats dans le

cas sur-d �etermin �e que la technique EMD.
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Fig. 3.7 { Performances des algorithmes de s �eparation MD-UBSS pour 4 sources

audio et 3 capteurs : les courbes repr �esentent la valeur moyenne de l'erreur qua-

dratique de l'estimation des signaux sources en fonction du rapport signal �a bruit

pour l'algorithme ESPRIT classique ainsi que celle pour l'algorithme ESPRIT avec

projection en sous-espace.

La �gure 3.7 repr �esente la variation de l'EQMN des estim �ees des signaux sources

en fonction du RSB. Sur cette �gure nous comparons les r �esultats obtenus par

l'utilisation de la d �ecomposition ESPRIT uniquement et celles obtenues avec l'uti-

lisation de la d �ecomposition ESPRIT conjugu �ee �a la projection en sous-espace. On

peut observer un gain �a moyen et fort RSB mais une l �eg �ere d �egradation �a faible

RSB pour la m�ethode ESPRIT avec projection en sous-espace. Cette d �egradation

est due au fait que l'on associe syst �ematiquement toute composante �a deux

sources est que l'estimation des amplitudes par (3.17) est fortement bruit �ee �a

faible RSB. Ainsi, si une composante n'appartient e�ectivement qu' �a une seule
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source sj1 le coe�cient de la deuxi �eme source αj2 devrait être nul. En pr �esence de

bruit, l' �equation (3.17) donne une valeur non nulle de ce coe�cient qui d �egrade

l'estimation des sources.
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Fig. 3.8 { Performances des l'algorithmes de s �eparation MD-UBSS pour 4 sources

audio et 3 capteurs : les courbes repr �esentent la valeur moyenne de l'erreur qua-

dratique de l'estimation des signaux sources en fonction du rapport signal �a bruit

pour l'algorithme MD-UBSS avec s �election optimale ainsi que celle pour l'algo-

rithme MD-UBSS modi� �e.

Dans la �gure 3.8, on compare les performances de s �eparation obtenues par l'algo-

rithme MD-UBSS utilisant la technique de d �ecomposition ESPRIT et l'algorithme

MD-UBSS modi� �e d �ecrit dans la section 3.4.

La �gure 3.9, illustre les performances d'estimation de la matrice de m�elange A

en utilisant la m�ethode de classi�cation d �ecrite dans la section 3.5. On observe

que l'on obtient une bonne qualit �e d'estimation de la matrice de m�elange, ce qui

con�rme le fait que la majorit �e des composantes modales appartiennent e�ecti-

vement �a une seule source.

Dans la �gure 3.10, on compare les performances de s �eparation de notre algo-

rithme MD-UBSS utilisant les techniques de d �ecomposition EMD et ESPRIT et

l'algorithme DUET modi� �e [87] dans le cas sous-d �etermin �e avec N = 4 signaux

sources et M = 3 capteurs. Les signaux sources utilis �es sont deux voix d'hommes,

une voix de femme et un instrument de musique. On observe un gain de perfor-
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Fig. 3.9 { Estimation de la matrice de m�elange : la courbe repr �esente la valeur

moyenne de l'erreur quadratique de l'estimation de la matrice de m�elange en

fonction du rapport signal �a bruit pour l'algorithme MD-UBSS pour 4 signaux

audio et 3 capteurs.

mances en faveur de l'algorithme DUET modi� �e. Ceci s'explique par le fait que les

signaux utilis �es ont �et �e mal d �ecompos �es en raison de leur structure (l'hypoth �ese

de quasi-orthogonalit �e n'est pas ou mal satisfaite). Une mauvaise d �ecomposition

implique forc �ement une mauvaise synth �ese qui explique la d �egradation de la qua-

lit �e de la s �eparation.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr �esent �e une nouvelle m �ethode de s �eparation

aveugle de sources audio MD-UBSS, utilisant des techniques de d �ecomposition

modale (EMD et ESPRIT). L'avantage majeur de la m�ethode propos �ee est sa ca-

pacit �e �a s �eparer plus de sources que de capteurs et dans ce cas elle produit une

meilleure qualit �e de s �eparation que ce que l'on obtient par pseudo-inversion de

la matrice de m�elange (même si elle est connue). La m�ethode propos �ee proc �ede

en deux �etapes : une �etape d'analyse o �u toutes les composantes modales sont

estim �ees, suivie par l' �etape de synth �ese pour regrouper (classi�er) ensemble les

composantes modales et reconstruire les signaux sources. Pour l' �etape d'ana-
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Fig. 3.10 { EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 cap-

teurs avec une taille d'observation T = 10000 : comparaison des performances

de s �eparation de l'algorithme MD-UBSS (EMD et param�etrique) et l'algorithme

DUET modi� �e.

lyse, deux techniques sont utilis �ees et compar �ees bas �ees respectivement sur les

algorithmes EMD et ESPRIT. Une version modi� �ee de l'algorithme MD-UBSS

ainsi qu'une approche bas �ee sur la projection en sous-espace sont propos �ees,

a�n de relâcher l'hypoth �ese de quasi-orthogonalit �e et permettre aux signaux

sources de partager les composantes modales communes. Ces approches per-

mettent d'am�eliorer la qualit �e de s �eparation et de diminuer le coût de calcul de

notre m�ethode.
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Chapitre 4
La SAS audio utilisant la

d �ecomposition modale : m �elanges

convolutifs

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons une approche inspir �ee de la m�ethode MD-UBSS

pr �esent �ee pr �ec �edemment, pour la r �esolution du probl �eme de la SAS dans le cas

du m�elange convolutif. Cette approche se base sur la d �ecomposition modale des

signaux observ �es en utilisant la technique ESPRIT, en supposant que les signaux

sources peuvent être mod �elis �es par une somme de sinuso��des amorties et que le

produit de convolution pr �eserve les di� �erents modes des signaux sources.

Nous pr �esenterons une premi �ere version, qui permet de traiter le cas du m�elange

convolutif sous-d �etermin �e. Dans cette version un pr �e-traitement s'impose, en fai-

sant pr �ec �eder l'algorithme de s �eparation par une �etape d'identi�cation du canal

de m�elange. Quant �a la deuxi �eme version, elle conjugue la d �ecomposition mo-

dale et un crit �ere de parcimonie bas �e sur la norme `p pour traiter le cas convolutif

sur-d �etermin �e.
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4.2 Formalisation du probl �eme et hypoth �eses

Dans ce chapitre nous adopterons la mod �elisation du m�elange convolutif expos �ee

par l' �equation (1.5) :

x(t) =
K∑
k=0
H(k)s(t− k) +w(t) , (4.1)

o �u ∀k ∈ [0,K], H(k) est une matrice de taille M × N. Les signaux sources sont

suppos �es, comme dans le cas instantan �e d �ecomposable en somme de sinuso��des

amorties (hypoth �ese 3.2) satisfaisant approximativement l'hypoth �ese de quasi-

orthogonalit �e (hypoth �ese 3.3). Le canal satisfait l'hypoth �ese de diversit �e suivante.

Hypoth �ese 4.1 Le canal est tel que chaque vecteur colonne de

H(z) ,
K∑
k=0
H(k)z−k , [h1(z), . . . ,hN(z)]

est irr �eductible, c.- �a-d. les entr �ees de hi(z) not �ees hij(z), j = 1, . . . ,M , n'ont pas

de z �eros en commun ∀i. D'ailleurs, toute paire de vecteurs colonnes deH(z) forme

une matrice polynômiale H̃(z) irr �eductible ; Range
(
H̃(z)

)
= 2 ∀z.

Sachant que le produit de convolution pr �eserve les di� �erents modes du si-

gnal, nous exploiterons cette propri �et �e pour extraire les di� �erentes compo-

santes modales des signaux sources en utilisant l'algorithme ESPRIT pr �esent �e

pr �ec �edemment dans le cas du m�elange instantan �e. Cependant, en utilisant l'hy-

poth �ese de quasi-orthogonalit �e, la corr �elation d'une composante modale donn �ee

correspondant �a un pôle zji issue de la source si avec le signal observ �e x(t) m�ene �a

une estimation du vecteur hi(zji ). Par cons �equent, deux composantes des pôles res-

pectifs zji et z
k
i issues du même signal source si produiront les directions spatiales

hi(zji ) et hi(zki ) qui ne sont pas forc �ement colin �eaires. C'est pourquoi, la m �ethode

de classi�cation des composantes modales employ �ee dans le cas des m�elanges ins-

tantan �es ne pourra pas être appliqu �ee dans le contexte convolutif.

Dans la perspective de r �esoudre ce probl �eme, nous proposons deux techniques

di� �erentes, la premi �ere n �ecessite une identi�cation de la r �eponse impulsionnelle

du canal de m�elange et permet de traiter le cas du m�elange convolutif sous-

d �etermin �e. En ce qui concerne la deuxi �eme, elle utilise un crit �ere de parcimonie

appropri �e a�n de r �esoudre le probl �eme du m�elange convolutif sur-d �etermin �e.
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4.3 L'algorithme MD-UBSS convolutif

On consid �ere dans cette section le cas du m�elange convolutif sous-d �etermin �e et

a�n de r �esoudre ce probl �eme, il est n �ecessaire d'identi�er le canal de m�elange. Le

probl �eme d'identi�cation du canal dans le cas sur-d �etermin �e est un probl �eme tr �es

di�cile et devient presque impossible dans le cas sous-d �etermin �e sans informa-

tions suppl �ementaire sur les sources consid �er �ees. Dans ce travail et de mani �ere

similaire �a [116], on exploitera la propri �et �e de parcimonie des signaux audio en

supposant que de temps en temps seulement une seule source est pr �esente dans

le m�elange. En d'autre termes, on consid �ere l'hypoth �ese suivante :

Hypoth �ese 4.2 Il existe, p �eriodiquement, des intervalles de temps o �u seulement

une seule source est pr �esente dans le m�elange. Ceci est v �eri� �e pour tous les si-

gnaux sources du m�elange consid �er �e (voir �gure 4.1).
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0

1

Temps (s)

s 4

Fig. 4.1 { Repr �esentation temporelle de 4 signaux audio : cette repr �esentation

illustre la propri �et �e de parcimonie des signaux audio (il existe des intervalles de

temps o �u une seule source est pr �esente).

A�n de d �etecter ces intervalles de temps, on propose d'utiliser un crit �ere de test

d'information a�n d'estimer le nombre de sources pr �esentes dans le m�elange. Une

solution alternative utilise la technique de s �election de trame dans [117,118] qui
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Tab. 4.1 { Algorithme MD-UBSS dans le cas du m�elange convolutif

1. Estimer le canal ; crit �ere AIC [119] pour d �etecter le nombre

de sources et appliquer un algorithme d'identi�cation

aveugle du canal [120,121] pour estimer la r �eponse impul-

sionnelle, suivi d'une classi�cation vectorielle des r �eponses

impulsionnelles estim �ees.

2. Extraire toutes les composants harmoniques de chaque cap-

teur en appliquant la d �ecomposition modale param�etrique

(technique ESPRIT).

3. Estimer les directions spatiales par l' �equation (4.13).

4. Estimer les sources en regroupant ensemble les composantes

modales correspondantes �a la même source (canal).

5. S �electionner les sources par l' �equation (3.12).

exploite la structure de la fonction de densit �e spectrale des observations. L'algo-

rithme MD-UBSS dans le cas du m�elange convolutif est r �esum�e par le tableau 4.1.

4.3.1 Estimation du canal de m�elange

En nous basant sur l'hypoth �ese 4.2, nous proposons dans cette section d'appli-

quer des techniques d'identi�cation SIMO (Single Input Multiple Output) pour

l'estimation aveugle de la r �eponse impulsionnelle du canal. Il en r �esulte que pour

r �esoudre le probl �eme principal d'identi�cation, il est n �ecessaire de r �esoudre trois

sous-probl �emes : Premi �erement, on s �electionnera les intervalles de temps o �u une

seule source est e�ectivement pr �esente dans le m�elange. Puis, pour chaque inter-

valle de temps s �electionn �e, on appliquera une technique d'identi�cation aveugle

SIMO pour estimer les param�etres du canal. En�n, en appliquant l'approche

pr �ec �edente (d �etection des intervalles et identi�cation SIMO), un même canal peut

être estim �e plusieurs fois. C'est pourquoi, on doit regrouper ensemble (classi�er)

les canaux estim �es en N classes correspondant aux N canaux sources.
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Estimation du nombre de sources

On d �e�nit le vecteur spatio-temporel suivant :

xd(t) = [xT (t), . . . ,xT (t− d+ 1)]T =
N∑
k=1
Hksk(t) +wd(t) , (4.2)

o �u Hk sont des matrices de Sylvester par bloc de taille dM × (d + K) et sk(t) ,
[sk(t), . . . , sk(t − K − d + 1)]T . d est la taille de la fenêtre de traitement choisie.

Sous l'hypoth �ese que les canaux n'ont pas de z �eros en commun et pour une taille

de fenêtre assez grande (voir [119] pour plus de d �etails), les matrices Hk sont de

rang colonne plein. Par cons �equent, dans le cas sans bruit, le rang de la matrice

de covariance des observations Rd , E[xd(t)xd(t)H ] est �egal au min {q(d+K), dM}
o �u q repr �esente le nombre de sources pr �esentes dans l'intervalle de temps sur le

quel a �et �e estim �ee la matrice de covariance. En particulier, pour q = 1, on aura la

valeur minimale du rang �egale �a (d+K).
Donc, notre approche consiste �a estimer le rang de la matrice de covariance Rd,

estim �ee sur plusieurs intervalles de temps et s �electionner ceux qui correspondent

�a la plus petite valeur du rang r = d + K. Dan le cas o �u p sources sont actives

(pr �esentes) dans l'intervalle de temps consid �er �e, le rang serait r = q(d+K) et par
cons �equent q peut être estim �e comme l'entier le plus proche de r

d+K.

L'estimation de la valeur du rang est r �ealis �ee par le crit �ere d'information d'Akaike

(AIC) [119] selon :

r = arg min
k

−2 log


Md∏

i=k+1
λ

1/(Md−k)
i

1
Md−k

Md∑
i=k+1

λi


(Md−k)Ts

+ 2k(2Md− k)

 , (4.3)

ou bien par le crit �ere d'information MDL [119] selon :

r = arg min
k

− log


Md∏

i=k+1
λ

1/(Md−k)
i

1
Md−k

Md∑
i=k+1

λi


(Md−k)Ts

+ 1
2k(2Md− k) logN

 , (4.4)

o �u λ1 ≥ . . . ≥ λMd repr �esentent les valeurs propres de Rd et Ts est la taille des

intervalles de temps. Notons qu' �a cette �etape il n'est pas n �ecessaire de conna�̂tre

exactement la taille du canal K tant que d > K (une sur-estimation de la taille du

canal est su�sante). Dans ce cas la pr �esence d'une seule source est caract �eris �ee

par :

d < r < 2d .
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La �gure 4.2 illustre l'e�cacit �e de la m�ethode propos �ee sur un enregistrement

de 6 secondes de M = 3 m�elanges convolutifs de N = 4 sources. La fr �equence

d' �echantillonnage est �a 8 KHz et la taille des intervalles de temps Ts = 200
�echantillons. Les coe�cients du �ltre sont choisis al �eatoirement et l'ordre du ca-

nal est K = 6. On peut observer que le cas q = 1 (une seule source) repr �esente

approximativement 10% des intervalles de temps consid �er �ees dans ce contexte.
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Fig. 4.2 { Histogramme repr �esentant le nombre des intervalles de temps pour

chaque nombre estim �e de sources pour 4 sources audio et 3 capteurs dans le cas

du m�elange convolutif.

Identi�cation aveugle de canal

Pour r �ealiser l'identi�cation aveugle du canal, nous avons utilis �e dans ce chapitre

l'algorithme des relations crois �ees (Cross-Relation (CR)) d �ecrit dans [120, 121].

Consid �erons un intervalle de temps o �u une seule source si est pr �esente dans le

m�elange. Dans ce cas, on peut consid �erer le syst �eme SIMO de M sorties donn �e

par :

x(t) =
K∑
k=0
hi(k)si(t− k) +w(t) , (4.5)
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o �u hi(k) = [hi1(k) . . . hiM(k)]T , k = 0, · · · ,K. A partir de (4.5), les sorties non

bruit �ees xj(k), 1 ≤ j ≤M sont donn �ees par :

xj(k) = hij(k) ∗ si(k), 1 ≤ j ≤M , (4.6)

o �u "∗" d �enote le produit de convolution. En utilisant la propri �et �e de commutati-

vit �e de la convolution, il en r �esulte que :

hil(k) ∗ xj(k) = hij(k) ∗ xl(k), 1 ≤ j < l ≤M . (4.7)

Cette �equation lin �eaire est satisfaite par chaque paire de canaux. Il a �et �e montr �e

que r �eciproquement, lesM(M − 1)/2 relations crois �ees pr �ec �edentes, caract �erisent
de mani �ere unique les param�etres du canal. Par cons �equent, nous pouvons �etablir

le th �eor �eme suivant [120] :

Th �eor �eme 4.1 Sous l'hypoth �ese que les canaux n'ont pas de z �eros en commun,

l'ensemble des relations crois �ees (dans le cas sans bruit) :

xl(k) ∗ h′j(k)− xj(k) ∗ h′l(k) = 0, 1 ≤ l < j ≤M , (4.8)

o �u h′(z) = [h′1(z) . . . h′M(z)]T est un vecteur polynomial de taille M × 1 et de degr �e

K, est satisfait ssi h′(z) = αhi(z) pour une constante scalaire donn �ee α.

En collectant toutes les paires possibles des M canaux, on peut �etablir un en-

semble d' �equations lin �eaires. Sous forme matricielle, cet ensemble d' �equations

s' �ecrit comme :

XMhi = 0 , (4.9)

o �u hi , [hi1(0) . . . hi1(K), . . . , hiM(0) . . . hiM(K)]T et XM est d �e�nie par :

X 2 = [X2, −X1] ,

X n =



X n−1 0
Xn 0 −X1

. . .
.
.
.

0 Xn −Xn−1


,

(4.10)

avec n = 3, . . . ,M et :

Xn =


xn(K) . . . xn(0)
.
.
.

.

.

.

xn(Ts − 1) . . . xn(Ts −K − 1)

 . (4.11)
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En pr �esence de bruit, l' �equation (4.9) peut être r �esolue au sens desmoindres carr �es

selon :

ĥi = arg min
‖h‖=1

hHXH
MXMh , (4.12)

dont la solution correspond au vecteur propre associ �e �a la plus petite valeur propre

de la matrice XH
MXM .

Remarque : Nous avons pr �esent �e dans ce chapitre la version basique de la m�ethode

CR. Dans [122] une version am�elior �ee de cette m�ethode est propos �ee (introduite

dans un sch �ema adaptatif), exploitant la nature quasi-parcimonieuse des r �eponses

impulsionnelles acoustiques.

Classi�cation des canaux estim�es

La premi �ere �etape de notre m�ethode d'identi�cation de canal consiste �a d �etecter

les intervalles de temps o �u une seule source est e�ectivement pr �esente dans le

m�elange. Cependant, le même signal source si peut être pr �esent seul dans plu-

sieurs intervalles de temps (voir �gure 4.1 et �gure 4.2), ceci impliquera qu'on

estimera plusieurs version du même vecteur canal hi. Nous nous retrouverons

�nalement, avec plusieurs estim �ees de chaque canal source que nous devons re-

grouper ensemble en N classes. Ceci est r �ealis �e par classi�cation des vecteurs es-

tim �es en utilisant l'algorithme k-means. L'estim �ee du ie canal est �evalu �ee comme

le centro��de de la ie classe.

4.3.2 Association des composantes modales et estimation des

sources

Pour la synth �ese des signaux sources, on observe que l'hypoth �ese de quasi-

orthogonalit �e conduit �a :

ĥji = 〈x|ĉ
j
i 〉

‖ĉji‖2
∝ hi(zji ) , (4.13)

o �u zji = ed
j
i+2πf

j
i est le pôle associ �e �a la composante ĉji ; ĉ

j
i (t) = <e

{
αji (z

j
i )t
}
.

Par cons �equent, nous proposons de regrouper ces composantes en minimisant le
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crit �ere1 :

ĉji ∈ Ci ⇔ i = arg min
l

{
min
α
‖ĥji − αhl(z

j
i )‖2

}
(4.14)

i = arg min
l

{
‖ĥji‖2 −

|hHl (zji )ĥ
j
i |2

‖hl(zji )‖2

}
(4.15)

o �u hl est la l
e colonne de la matrice H estim �ee dans la section 4.3.1 et hl(zkj ) est

calcul �e par :

hl(zji ) =
K∑
k=0
hl(k)(zji )−k . (4.16)

On pourra reconstruire les sources initiales �a une constante pr �es en additionnant

toutes les composantes appartenant �a une même classe en utilisant (3.11).

De mani �ere similaire au cas du m�elange instantan �e, une composante modale peut

être assign �ee �a deux signaux sources ou plus, ce qui permettra de relâcher l'hy-

poth �ese de quasi-orthogonalit �e et am�eliorera la qualit �e des estim �ees �a moyen et

fort RSB (voir section 3.3.3).

4.4 L'algorithme MD-BSS convolutif sur-d �etermin �e

Dance cette section, nous pr �esenterons une autre technique de SAS bas �ee sur

la d �ecomposition modale, destin �ee au cas du m�elange convolutif sur-d �etermin �e.

En remarquant comme dans la section pr �ec �edente que le produit de convolution

pr �eserve les di� �erents modes du signal, nous pourrons donc utiliser la technique

de d �ecomposition ESPRIT pour extraire les composantes modales �a partir des

di� �erents m�elanges. En se basant sur l'hypoth �ese que les signaux audio sont par-

cimonieux dans le domaine modal (hypoth �ese 3.3), nous pourrons donc estimer

nos signaux sources en exploitant cette propri �et �e grace �a un crit �ere de mesure de

parcimonie ad �equat.

4.4.1 Synth �ese des signaux

En consid �erant le mod �ele du m�elange convolutif (4.1) et pour une fenêtre d'ob-

servation g assez large, on a :

xg(t) , [xT (t) . . .xT (t+ g − 1)]T =Hsg(t) , (4.17)

1Nous minimisons par rapport un scalaire α �a cause de l'ind �etermination d' �echelle inh �erente �a

l'identi�cation aveugle de canal ; hi(z) est estim �e �a une constante scalaire pr �es comme le montre

le th �eor �eme 4.1
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o �u H est une matrice Sylvester par bloc de rang colonne plein (voir [123] pour

plus de d �etails) et sg(t) = [sT (t−K) . . . sT (t+ g− 1)]T . Donc, la matrice de donn �ees

Xg = [xg(0) . . .xg(T − g)] est donn �ee par :

Xg =HSg . (4.18)

Cette structure sugg �ere d'exploiter la m �ethode du sous-espace signal [124] pour

estimer les signaux sources. Plus pr �ecis �ement, en utilisant une d �ecomposition en

valeurs singuli �eres de la matrice Xg, on peut �ecrire (dans le cas sans bruit) :

Xg = U
[

Σ 0
]  V H

s

V H
n

 , (4.19)

o �u Vn est la base du sous-espace orthogonal �a l'image de SHg . Ainsi, Vn satisfait :

SgVn = 0 . (4.20)

En utilisant la structure Hankel par bloc de Sg, on peut transformer l' �egalit �e ci-

dessus en :

VnST = 0 , (4.21)

o �u ST = [s(−K) . . . s(T − 1)]T et Vn est la matrice de projection sur le sous-espace

bruit construite �a partir de Vn comme il est montr �e dans [124]. En utilisant la

d �ecomposition modale des signaux sources (3.1), on peut �ecrire que :

ST = CΛ , (4.22)

o �u C est la matrice dont les vecteurs colonnes corespondent aux composantes mo-

dales :

cji = [cji (−K) . . . cji (T − 1)]T .

Par cons �equent, l' �equation (4.21) devient :

VnCΛ = 0 . (4.23)

En d'autre termes Λ appartient au noyau de :

Q , CHVHn VnC .

Soit P la matrice dont les N vecteurs colonnes forment une base du noyau de Q.

Donc, P satisfait :

Λ = P Λ̃ , (4.24)

o �u Λ̃ est une matrice inconnue de taille N × N. Ceci signi�e que la solution par

sous-espace fournit un m�elange instantan �e des signaux sources. A�n d'estimer la

matrice Λ̃, nous proposons d'utiliser un crit �ere de parcimonie que nous allons

d �etailler dans la section suivante.
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4.4.2 Crit �ere de parcimonie

Nous remarquons, que sous l'hypoth �ese 3.2, chaque signal source si est une com-

binaison lin �eaire d'un nombre r �eduit �a li de composantes modales. En d'autres

termes, les vecteurs colonnes de Λ sont parcimonieux au sens que leurs �el �ements

sont nuls sauf pour un nombre r �eduit d' �el �ements.

Maintenant, pour trouver la matrice Λ appropri �ee, on exploitera cette propri �et �e

en cherchant une matrice non-singuli �ere Λ̃ de taille N × N telle que Λ soit par-

cimonieuse. Pour garantir que tous les signaux sources soient extraits (la non-

singularit �e de la matrice Λ̃), on proc �ede comme suit :

Sans perte de g �en �eralit �e, on suppose que les signaux sources sont d �ecorr �el �es et de

norme unit �e v �eri�ant :
1
T
SHT ST ≈ I , (4.25)

par cons �equent,
1
T

Λ̃HPHCHCP Λ̃ ≈ I . (4.26)

Donc Λ̃ peut être estim �ee �a une matrice unitaire pr �es U , comme l'inverse de la

racine carr �ee de :

Y = 1
T
PHCHCP , (4.27)

Λ̃ = Y− 1
2U . (4.28)

Pour obtenir la matrice unitaire restante U , on utilise la propri �et �e de parcimonie

de la matrice Λ. On estime U d'une mani �ere telle qu'on minimise :

‖Λ‖p = ‖PY− 1
2U‖p , (4.29)

o �u ‖ · ‖p repr �esente la norme `p pour p < 2 qui est connue pour être une bonne

mesure de parcimonie [125]. Pour minimiser l' �equation (4.29) sous la contrainte

unitaire, on d �ecompose U comme un produit de rotation de Givens de sorte que

nous minimiserons le crit �ere it �erativement de la même mani �ere que dans [59]

o �u �a chaque it �eration une seule rotation scalaire est optimis �ee en utilisant une

technique de recherche en ligne.

Dans la �gure 4.3, nous pr �esentons un exemple d'application de notre algorithme

de s �eparation sur un m�elange convolutif. Pour cela on consid �ere un syst �eme de

M = 4 capteurs recevant un m�elange de N = 3 signaux audio sans bruit additif.

Les coe�cients du �ltre de m�elange sont choisis de mani �ere al �eatoire et son ordre

K = 4. La premi �ere ligne repr �esente les signaux originaux, les deux lignes suivantes

repr �esentent les M m�elanges et la derni �ere repr �esente les signaux estim �es par

notre algorithme.
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Fig. 4.3 { Exemple de s �eparation aveugle de sources pour 3 sources audio et 4 cap-

teurs dans le cas du m�elange convolutif : la premi �ere ligne repr �esente les signaux

originaux, les deux lignes suivantes repr �esentent les M m�elanges et la derni �ere

repr �esente les signaux estim �es par notre algorithme.
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4.5 Discussion

Nous discutons dans cette section certains points relatifs �a algorithme MD-UBSS

convolutif. Nous noterons que plusieurs points de discussion �etudi �es dans la sec-

tion 3.5 peuvent être repris pour cet algorithme, notamment les discussions sur

l'estimation du nombre de sources, le nombre des composantes modales et le cas

sans bruit.

Identi�cation de canal SIMO et MIMO

Nous avons opt �e dans notre travail pour l'estimation du canal de m�elange en utili-

sant les techniques SIMO. Cependant, il est aussi possible d'estimer les canaux en

utilisant les techniques sur-d �etermin �ees MIMO en consid �erant les intervalles de

temps o �u le nombre de sources actives est inf �erieur au nombre de capteurs, au lieu

de consid �erer uniquement ceux o �u une seule source est e�ectivement pr �esente.

L'avantage de cette proc �edure est que le nombre d'intervalles de temps pris en

consid �eration est plus important (vois �gure 4.1). L'inconv �enient r �eside dans le

fait que l'identi�cation aveugle des syst �emes MIMO est plus di�cile que dans le

cas SIMO, et introduit donc une plus grande erreur d'estimation (voir �gure 4.4).

4.6 Simulations

Nous pr �esentons dans cette section, quelques r �esultats de simulation pour illus-

trer l'e�cacit �e de notre algorithme de s �eparation MD-UBSS convolutif. Pour cela,

nous consid �erons une antenne compos �ee de M = 3 capteurs recevant N = 4 si-

gnaux sources audio. La taille des observations T = 10000 �echantillons (les signaux

sources sont �echantillonn �es �a une fr �equence de 8 KHz). Les signaux observ �es sont

corrompus par un bruit blanc additif de covariance σ2IM (σ2 �etant la puissance du

bruit). La qualit �e de la s �eparation est mesur �ee par l'erreur quadratique moyenne

normalis �ee (EQMN) des sources estim �ees pour Nr = 100 r �ealisations al �eatoires

du bruit. Le canal de m�elange H est choisi tel que K = 6. Dans la �gure 4.4, on

compare les performances de la m�ethode d'identi�cation de canal bas �ee sur le

mod �ele SIMO (dans ce cas on choisit uniquement les intervalles de temps o �u une

seule source est pr �esente en utilisant le crit �ere AIC) et celle utilisant les mod �eles

SIMO et MIMO (dans ce cas on choisit les intervalles de temps o �u le syst �eme

est sur-d �etermin �e p < M ). On observe que l'identi�cation bas �ee sur le mod �ele
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Fig. 4.4 { EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 cap-

teurs avec une taille d'observation T = 10000 �echantillons dans le cas du m�elange

convolutif : comparaison des performances de la m�ethode d'identi�cation de canal

bas �ee sur le mod �ele SIMO et celle utilisant les mod �eles SIMO et MIMO.

SIMO produit de meilleurs r �esultats que ceux obtenus par la m�ethode utilisant

les mod �eles SIMO et MIMO, ce qui con�rme l'analyse �etablie dans la section 4.5.

La �gure 4.5 pr �esente les performances de s �eparation dans le cas du m�elange

convolutif quand la r �eponse impulsionnelle du canal H est connue, compar �ees

�a celles obtenues avec un canal approximatifH = H + δH, o �u les �el �ements de δH

sont i.i.d suivant une distribution Gaussienne. Ceci est r �ealis �e pour di� �erentes

valeurs de l'erreur quadratique moyenne normalis �ee du canal (EQMNC) d �e�nie

par :

EQMNC = 10 log ‖H −H‖
2

‖H‖2
. (4.30)

Il est clair que la qualit �e de s �eparation d �epend fortement de la qualit �e d'estimation

du canal.

La �gure 4.6 repr �esente les performances de s �eparation de notre algorithme MD-

UBSS quand on utilise la r �eponse impulsionnelle exacte du canal H, compar �ees �a

celles obtenues avec notre m�ethode d'estimation du canal en utilisant un mod �ele

SIMO. Pour des valeurs de RSB sup �erieurs �a 20dB, l'estimation du canal est suf-

�samment bonne pour obtenir presque la même qualit �e de s �eparation qu'avec le

canal exact. Curieusement, �a un RSB = 20dB, l'EQMN du canal estim �e est approxi-
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Fig. 4.5 { EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 cap-

teurs avec une taille d'observation T = 10000 �echantillons dans le cas du m�elange

convolutif : comparaison des performances de l'algorithmes MD-UBSS dans le cas

o �u la r �eponse impulsionnelle du canalH est connue et lorsque elle est perturb �ee

par un bruit Gaussien pour di� �erentes valeurs du EQMNC.

mativement �egale �a -18dB (voir �gure 4.4) un niveau d'erreur correspondant �a une

d �egradation non-n �egligeable montr �ee par la �gure 4.5. Cette contradiction vient

du fait que dans l'exp �erience de la �gure 4.5, l'erreur d'estimation du canal a �et �e

suppos �ee spatialement blanche, suivant une distribution Gaussienne. Or, l'erreur

d'estimation r �eelle est spatialement color �ee (voir par exemple [126] o �u une ex-

pression explicite de la covariance asymptotique de l'erreur du canal est donn �ee)

qui semble être favorable �a notre m�ethode de s �eparation.

Dans la �gure 4.7, on compare les performances de s �eparation de notre algorithme

MD-UBSS, de l'algorithme de Y. Deville dans [118] et l'algorithme de L. Parra

dans [60] dans le cas sur-d �etermin �e avecN = 2 signaux sources etM = 2 capteurs.
Les signaux sources utilis �es sont deux signaux de parole (un homme et une femme).

Les algorithmes cit �es dans [60,118] s �eparent les signaux sources �a un �ltre pr �es et

par cons �equent, on utilise dans cette exp �erience le crit �ere de rapport interf �erences

�a signal fr �equentiel (RISF) d �e�ni dans [60] �a d �efaut d'utiliser l'EQMN. On observe

un gain de performances en faveur des algorithmes de Y. Deville et L. Parra et

particuli �erement pour les hauts RSB. Ceci s'explique par le fait que les signaux
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Fig. 4.6 { EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 capteurs

avec une taille d'observation T = 10000 dans le cas du m�elange convolutif : com-

paraison des performances de l'algorithmes MD-UBSS dans le cas o �u la r �eponse

impulsionnelle du canal H est connue et lorsque elle est estim �ee.

utilis �es ont �et �e mal d �ecompos �es en raison de leur structure (l'hypoth �ese de quasi-

orthogonalit �e n'est pas ou mal satisfaite). Une mauvaise d �ecomposition implique

forc �ement une mauvaise synth �ese qui explique la d �egradation de la qualit �e de la

s �eparation.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr �esent �e une nouvelle m �ethode de SAS audio

d �enomm�ee MD-UBSS convolutif, utilisant la d �ecomposition modale (ESPRIT).

L'avantage majeur de la m�ethode introduite est sa capacit �e �a s �eparer plus de

sources que de capteurs dans le cas du m�elange convolutif. Nous avons pr �esent �e

aussi une nouvelle technique d'identi�cation aveugle du canal de m�elange, �etape

n �ecessaire �a l'algorithme de s �eparationMD-UBSS. Pour le cas sur-d �etermin �e nous

avons introduit une version de l'algorithme MD-UBSS convolutif, utilisant un

crit �ere de parcimonie appropri �e conjugu �e �a une d �ecomposition en valeurs et vec-

teurs propres.
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Fig. 4.7 { RISF en fonction du RSB pourN = 2 sources audio etM = 2 capteurs avec
une taille d'observation T = 10000 : comparaison des performances de s �eparation

de l'algorithme MD-UBSS, l'algorithme de Y. Deville et l'algorithme de L. Parra.
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Deuxi �eme partie

La SAS audio utilisant la repr �esentation

temps-fr �equence

Dans cette partie, nous pr �esenterons des techniques de s �eparation aveugle de

sources utilisant la propri �et �e de parcimonie des signaux audio dans le domaine

temps-fr �equence. Ces techniques ont l'avantage de pouvoir traiter le cas sous-

d �etermin �e. Notre choix s'est port �e sur cette classe de techniques en raison de

leur e�cacit �e par rapport aux techniques utilisant la d �ecomposition modale. Par

ailleurs, les travaux pr �esent �es dans cette section ont donn �e lieu �a deux publications

dans les revues IEEE Transactions on Signal Processing et IEEE Transactions on

Audio, Speech & Language Processing.



PARTIE II

ENST 78



Chapitre 5
La SAS audio utilisant la

repr �esentation temps-fr �equence :

m �elanges instantan �es

5.1 Introduction

R�ecemment, plusieurs m�ethodes de SAS sous-d �etermin �ee pour des sources non-

stationnaires ont �et �e propos �ees, exploitant leurs propri �et �e de parcimonie dans

le domaine temps-fr �equence (TF) [87, 127, 128]. La premi �ere m�ethode utilise les

distributions temps-fr �equence quadratiques DTFQ, quant �a la deuxi �eme elle uti-

lise la transform�ee de Fourier �a court terme TFCT. L'hypoth �ese principale utilis �ee

par ces m�ethodes est que les signaux sources sont disjoints dans le plan TF ; en

d'autres termes, il y a tout au plus une source pr �esente �a chaque point du domaine

TF. Cette hypoth �ese est plutôt restrictive. Cependant ces m�ethodes ont montr �e

qu'elles obtenaient de bons r �esultats sous la condition de parcimonie des signaux

sources dans le domaine temps-fr �equence.

Dans ce chapitre, on pr �esentera une nouvelle m �ethode d �enomm�ee TF-UBSS pour

Time-Frequency Underdetermined Blind Source Separation, qui permettra de

relâcher la condition qui suppose que les signaux sources sont disjoints dans le

plan TF, en supposant qu'ils sont non-disjoint ; qu'il est possible que plusieurs

sources soit pr �esentes dans le même point du plan TF. En particulier, on se limi-
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tera au sc �enario o �u le nombre de sources pr �esentes en chaque point est inf �erieur

au nombre de capteurs. Sous cette hypoth �ese, la s �eparation des sources non-

disjointes est r �ealis �ee en utilisant une projection en sous-espace. La projection

en sous-espace permet d'identi�er les sources qui contribuent en chaque point,

et par cons �equent, estimer les valeurs correspondant �a chacune de ces sources.

5.2 Formalisation du probl �eme et hypoth �eses

Dans ce chapitre, nous traiterons uniquement le probl �eme de SAS dans le cas du

m�elange instantan �e. Pour ce faire, nous admettrons que les signaux observ �es sont

r �egis par le mod �ele instantan �e d �e�ni par l' �equation (1.1) :

x(t) = As(t) +w(t) ,

et nous supposerons, sans perte de g �en �eralit �e, que les vecteurs colonnes de la ma-

trice de m�elange A sont de norme unit �e ; ‖ai‖ = 1 pour i ∈ N , o �u N = {1, . . . , N}.
A�n de r �ealiser la s �eparation de source en utilisant l'algorithme TF-UBSS, il est

n �ecessaire que les vecteurs colonnes de la matrice de m�elange A soient deux �a

deux lin �eairement ind �ependants (hypoth �ese 3.1).

Dans la suite nous allons �etablir et d �e�nir les hypoth �eses et les outils n �ecessaires

pour e�ectuer la s �eparation de sources en utilisant l'algorithme TF-UBSS.

5.2.1 Distributions temps-fr �equence

Le traitement du signal en TF fournit des outils e�caces pour l'analyse des si-

gnaux non-stationnaires, dont la fr �equence varie dans le temps. Ce concept est

l'extension naturelle du traitement dans les domaines temporel et fr �equentiel

qui implique une repr �esentation en deux dimensions des signaux. Ce qui per-

met de produire une distribution de l' �energie des signaux en fonction du temps

et de la fr �equence simultan �ement. Pour cette raison, la repr �esentation TF est

g �en �eralement d �esign �ee comme la distribution temps-fr �equence (DTF).

La classe g �en �erale des DTF quadratiques d'un signal analytique z(t) est d �e�nie

comme dans [129] par :

ρzz(t, f) ,
∫∫∫ ∞

−∞
ej2πν(u−t)Γ(ν, τ)× z(u+ τ

2)z∗(u− τ

2)e−j2πfτ dν du dτ , (5.1)

o �u Γ(ν, τ) est une fonction de param�etrisation �a deux dimensions choisie dans le

plan Doppler-retard. On peut d �esigner une DTF avec certaines propri �et �es d �esir �ees

en contraignant correctement Γ.
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Quand Γ(ν, τ) = 1 nous obtenons la distribution de Wigner-Ville (DWV) :

ρdwv
zz (t, f) ,

∫ +∞

−∞
z(t+ τ

2)z∗(t− τ

2) e−j2πfτ dτ . (5.2)

La DWV est la DTF la plus largement �etudi �ee dans la litt �erature. Elle permet de

maximiser la concentration d' �energie dans le plan TF autour de la fr �equence ins-

tantan �ee pour les signaux �a fr �equence modul �ee lin �eaire (FML). Cependant, elle

introduit ce qu'on appelle les \termes-crois �es". Ces termes sont dus �a la multi-

plication quadratique des versions d �ecal �ees du signal.

Une autre DTF bien connue et tr �es utilis �ee en pratique, est la transform�ee de

Fourier �a court terme (TFCT) :

Sz(t, f) ,
∫ +∞

−∞
z(τ)}(τ − t) e−j2πfτdτ , (5.3)

o �u }(t) est la fonction fenêtre. Notons que la TFCT est une DTF lin �eaire1, et sa

version quadratique est appel �ee spectrogramme (SPEC), d �e�nie par :

ρspeczz (t, f) , |Sz(t, f)|2 . (5.4)

Notons que dans nos m�ethodes de s �eparation, nous avons utilis �e la version

discr �ete de cette transform�ee, qui s' �ecrit comme suit :

Sz(t, f) ,
+∞∑

τ=−∞
z(τ)}(τ − t) e−j2πfτ , (5.5)

Il est clair que d'apr �es cette d �e�nition, l'e�et des termes-crois �es est absent dans

la TFCT, et par cons �equent dans le SPEC. Cependant, cette DTF �a une faible

r �esolution TF par rapport �a la DWV. Mais le faible coût d'impl �ementation de la

TFCT et donc du SPEC, en comparaison �a celui de la DWV, ainsi que l'absence de

l'e�et des termes-crois �es, justi�ent le fait que la TFCT est plus utilis �ee en pratique,

et sp �ecialement pour les signaux audio. Mais pour des signaux de type FML, il est

pr �ef �erable d'utiliser la DWV.

A�n de combiner la haute r �esolution de la DWV et la propri �et �e d'absence de

termes-crois �es du SPEC, on d �e�nit la distribution Wigner-Ville masqu �ee (DWVM)

par :

ρmwvd
zz (t, f) , ρwvd

zz (t, f) · ρspeczz (t, f) . (5.6)

1En e�et, la TFCT ne repr �esente pas la distribution d' �energie dans le plan TF. Cependant, dans

un soucis de simpli�cation, nous la consid �ererons comme une DTF.
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Il existe plusieurs DTF dans la litt �erature, notamment celles qui o�rent une haute

r �esolution TF avec un minimum de termes-crois �es, par exemple la B-distribution

[130].

L'inconv �enient majeur des DTF cit �ees pr �ec �edemment est leur r �esolution tem-

porelle et fr �equentielle �xe. A�n d'obtenir une r �esolution temps-fr �equence va-

riable, on propose d'utiliser la transform�ee en ondelettes (TO) [131] qui est d �e�nie

comme suit :

Wz(t, λ) = 1√
λ

∫ +∞

−∞
z(τ)ψ∗

(
τ − t
λ

)
dτ , (5.7)

o �uWz(t, λ) est la repr �esentation temps- �echelle (TE) du signal z(t) �a l'instant t et �a

l' �echelle λ et ψ est une fonction dite famille d'ondelettes de moyenne nulle :∫ +∞

−∞
ψ(t)dt = 0 ,

normalis �ee �a ‖ψ‖ = 1, et centr �ee au voisinage de t = 0.

5.2.2 Conditions TF sur les sources

Apr �es avoir introduit le concept du traitement du signal TF comme un outil utilis �e

pour l'analyse des signaux non-stationnaires, certaines conditions TF doivent être

v �eri� �ees par les signaux sources. Notons que la m�ethode TF introduite dans [132]

ne permet pas de traiter le cas de la SAS sous-d �etermin �e, du fait que la matrice de

m�elange n'est pas inversible. A�n de traiter le probl �eme de la SAS sous-d �etermin �e,

on recherche une repr �esentation parcimonieuse des signaux sources [133]. En

d'autre termes, si les sources peuvent avoir une repr �esentation parcimonieuse

dans un certain domaine, alors la s �eparation doit être e�ectu �ee dans ce domaine

a�n d'exploiter cette propri �et �e de parcimonie.

sources TF-disjointes

R�ecemment, plusieurs m�ethodes de SAS sous-d �etermin �ee ont vu le jour, notam-

ment celles dans [127] et [87], dans lesquelles le domaine TF a �et �e choisi comme

domaine transform�e a�n d'accro�̂tre la propri �et �e de parcimonie des signaux. Ces

deux articles reposent sur l'hypoth �ese que les signaux sources sont disjoints dans

le domaine TF. Math �ematiquement parlant, si Ω1 et Ω2 sont les supports TF

des deux signaux sources s1(t) et s2(t) respectivement, alors Ω1 ∩ Ω2 = ∅. Cette
condition peut être illustr �ee par la �gure 5.1. N �eanmoins, c'est une hypoth �ese

plutôt stricte. Une hypoth �ese plus pratique, est de supposer que les sources sont
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Fig. 5.1 { La condition de sources TF-disjointes : Ω1 ∩ Ω2 = ∅ (o �u Ω1 ∩ Ω2 ≈ ∅).

presque-disjointes dans le domaine TF [127], en ayant quelques points de recou-

vrement. Pour cette hypoth �ese, la SAS sous-d �etermin �ee peut être e�ectu �ee en

utilisant les deux m�ethodes cit �ees pr �ec �edemment.

Sources TF-non-disjointes

Dans ce chapitre, nous souhaitons relâcher la condition de TF-disjointes en suppo-

sant que les sources sont non-disjointes dans le domaine TF ; comme illustr �e dans

la �gure 5.2. Ceci est motiv �e par les inconv �enients de la m�ethode dans [127]. Bien

que cette m�ethode produise de bons r �esultats sous la condition que les sources

sont presque-disjointes dans le plan TF, elle ne traite pas explicitement les r �egions

TF o �u les sources sont suppos �ees avoir des points de recouvrement. Le point de

recouvrement de deux sources est assign �e de mani �ere al �eatoire �a une des deux

sources. Il en r �esulte, que la source �a laquelle le point a �et �e assign �e contiendra une

information suppl �ementaire issue de la deuxi �eme source, tandis que cette derni �ere

perdra cette information. Cette perte d'information peux être compens �ee dans une

certaine mesure, par une interpolation au point de recouvrement en utilisant la

synth �ese TF. Cependant, l'information perdue pour la source pr �ec �edente, se re-

trouve comme interf �erence dans l'autre source, ce qui am�ene vers une d �egradation

des performances de s �eparation si aucun traitement n'est appliqu �e. Si le nombre

des points d'intersection augmente (la condition de TF-presque-disjoints n'est

plus v �eri� �ee), les performances de s �eparation sont amen �ees �a se d �egrader �a moins
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Fig. 5.2 { La condition de sources TF-non-disjointes : Ω1 ∩ Ω2 6= ∅.

que l'on fournisse un traitement appropri �e �a ces points d'intersection.

Dans la suite nos proposerons une solution �a ce probl �eme en utilisant la projec-

tion en sous-espace. C'est pourquoi, nous admettrons que les sources sont non-

disjointes dans le domaine TF ; c'est- �a-dire, que l'on autorise plusieurs sources �a

être pr �esentes �a chaque point du domaine TF. Toutefois, nous posons les limita-

tions suivantes :

Hypoth �ese 5.1 Le nombre de sources dont l' �energie contribue �a chaque point TF

est strictement inf �erieure au nombre de capteurs.

En d'autres termes, pour une con�guration �aM capteurs, il existe au plus (M − 1)
sources �a chaque point du domaine TF. Pour le cas particulier o �u M = 2, l'hy-
poth �ese 5.1 est r �eduite �a la condition TF-disjointes. Nous posons aussi une autre

hypoth �ese sur le disposition TF des sources.

Hypoth �ese 5.2 Pour chaque source, il existe des r �egions dans le domaine TF, o �u

elle est pr �esente seule.

Notons que cette hypoth �ese est facilement v �eri�able et non-restrictive dans le

cas de signaux audio ou de signaux de type FML. D'autre part, il est n �ecessaire

de signaler que l'hypoth �ese 5.2 n'est pas une restriction due �a l'utilisation de la

projection en sous-espace, mais elle sera utilis �ee dans la suite, a�n d'estimer la

matrice de m�elange. Dans le cas peu vraisemblable o �u cette hypoth �ese n'est pas
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v �eri�able, la matrice dem�elange peut être obtenue en utilisant d'autresm�ethodes,

par exemple celle d �ecrite dans [114], dans ce cas l'hypoth �ese 5.2 peut être omise.

5.3 Approche TF-UBSS bas �ee sur la classi�cation pour

des sources TF-disjointes

5.3.1 Algorithme TF-UBSS quadratique bas �e sur la classi�cation

Dans cette section, nous pr �esentons la m�ethode propos �ee dans [127] bas �ee sur

l'id �ee de classi�cation vectorielle o �u elle sera d �esign �ee par le nom d'algorithme

TF-UBSS quadratique bas �e sur la classi�cation.

Pour un signal z(t) = [z1(t), . . . , zN(t)]T , la matrice de distribution temps-fr �equence

quadratique (DTFQ) est donn �ee par [132] :

Dzz(t, f) ,


ρz1z1(t, f) . . . ρz1zN (t, f)

.

.

.
. . .

.

.

.

ρzNz1(t, f) . . . ρzNzN (t, f)

 , (5.8)

o �u, pour i, j ∈ N , ρzizj(t, f) est la DTFQ-crois �ee entre zi(t) et zj(t) obtenue en

utilisant l' �equation (5.2), mais en rempla�cant le premier z par zi et le deuxi �eme

par zj. Par d �e�nition, la DTFQ prend en compte la diversit �e spatiale. En appliquant

la DTFQ d �e�nie par l' �equation (5.8) au mod �ele du m�elange instantan �e d �e�ni par

l' �equation (1.1) (dans le cas sans bruit), on obtient la structure TF suivante :

Dxx(t, f) = ADss(t, f)AH , (5.9)

o �u Dss(t, f) et Dxx(t, f) sont respectivement, la matrice de DTFQ des sources et

la matrice de DTFQ des m�elanges.

Appelons points TF auto-source les points o �u se concentre la v �eritable �energie

d'une source dans le domaine TF, et points TF cross-source les points o �u contribue

une fausse �energie (due �a l'e�et des termes-crois �es de la DTFQ). Notons que,

les autres points �etant sans contribution d' �energie, la valeur de leurs DTF est

id �ealement nulle. Sous l'hypoth �ese que toutes les sources sont disjointes dans le

domaine TF, il y a seulement une source pr �esente �a chaque point auto-source.

Donc, la structure de Dxx(t, f) est r �eduite �a :

Dxx(ta, fa) = ρsisi(ta, fa)aiaHi , ∀(ta, fa) ∈ Ωi , (5.10)
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Tab. 5.1 { Algorithme TF-UBSS quadratique bas �e sur la classi�cation

1. Calculer la matrice de DTFQ des m�elanges par (5.11).

2. E�ectuer un seuillage du bruit et s �electionner les points

auto-source par l' �equation (5.12).

3. Classi�er les directions spatiales en utilisant l' �equation

(5.13) et l'algorithme k-means ; Estimer les DTF des sources

par l' �equation (5.14).

4. Synth �etiser les DTF des sources estim �ees [134].

o �u Ωi d �enote, le support TF de la source si(t).
L'observation fournit par l' �equation (5.10) sugg �ere que tous les points (ta, fa) ∈ Ωi

et l'ensemble des matrices DTFQ {Dxx(ta, fa)} qui leur correspondent ont le même

vecteur propre principal ai. Cette observation est l'id �ee g �en �erale qui r �egit la

m �ethode de s �eparation bas �ee sur la DTFQ d �ecrite dans [127]. En e�et, l'ar-

ticle [127] propose plusieurs algorithmes et pr �ecise que le choix de DTF doit être

fait avec pr �ecaution a�n d'obtenir une repr �esentation de la DTF des m�elanges

propre (sans termes-crois �es), et choisit la DWVM comme meilleure candidate.

Cette algorithme est r �esum�e dans le tableau 5.1.

Calcul de la matrice de DTFQ des m�elanges

La matrice de DTFQ des m�elanges bas �ee sur la DWVM est calcul �ee comme suit :

[Ddwv
xx (t, f)]k,l = ρdwv

xkxl
(t, f) (5.11a)

[Dtfct
xx (t, f)]k,l =

Sxk(t, f), pour k = l,

0, sinon,
(5.11b)

Ddwvm
xx (t, f) = Ddwv

xx (t, f)� |Dtfct
xx (t, f)|2 (5.11c)

Dans l' �equation (5.11), k, l ∈ N , et � d �enote le produit de Hadamard.

Seuillage du bruit et selection des points auto-source

La proc �edure de \seuillage du bruit" est utilis �ee a�n de garder les points ayant suf-

�samment d' �energie ; les points auto-source. Une fa�con de r �ealiser cette op �eration
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est : pour chaque trame de temps (tp, f) de la repr �esentation TF, appliquer le

crit �ere suivant pour tous les points de fr �equence fq appartenant �a cette trame

temporelle :

Si
‖Ddwvm

xx (tp, fq)‖
max
f
{‖Ddwvm

xx (tp, f)‖} > ε1, garder (tp, fq), (5.12)

o �u ε1 est un seuil de faible valeur (typiquement ε1 = 0.05). L'ensemble de tous les

points auto-source est not �e par Ω. Tant que les sources sont TF-disjointes, on aura
Ω = ⋃N

i=1 Ωi.

Classi�cation vectorielle et estimation des DTF des sources

Pour chaque point (ta, fa) ∈ Ω, calculer la direction spatiale qui lui est associ �ee

a(ta, fa) comme suit :

a(ta, fa) =
diag

(
Dtfct
xx (ta, fa)

)
‖diag (Dtfct

xx (ta, fa))‖
, (5.13)

et on forcera son premier �el �ement �a être r �eel et positif, et ceci sans perte de

g �en �eralit �e. Une fois l'ensemble des directions spatiales {a(ta, fa)|(ta, fa) ∈ Ω} ob-
tenu, on pourra les classi�er en N classes en utilisant n'importe quel algorithme

de classi�cation non-supervis �e (voir [110] pour les di� �erentes m�ethodes de clas-

si�cations). L'algorithme de classi�cation utilis �e dans [127] est plutôt sensible en

raison de l'utilisation de di� �erents seuils. Si le nombre de sources est suppos �e

connu ou �eventuellement bien estim �e, on pourra utiliser l'algorithme de classi-

�cation k-means [110] a�n d'avoir de bonnes performances de classi�cation. La

sortie de l'algorithme de classi�cation est un ensemble de N classes {Ci|i ∈ N}. En
plus, la collecte de tous les points correspondant �a tous les vecteurs de la classe

Ci, formera le support TF Ωi de la source si(t). Donc, on estime la DTF de la source

si(t) ( �a un constante scalaire pr �es) comme :

ρ̂dwv
si

(t, f) =

trace{Ddwv
xx (t, f)}, (t, f) ∈ Ωi,

0, sinon.
(5.14)

Synth �ese TF des sources

Une fois la DTF des sources ρ̂wvd
si

(t, f) obtenue, l'estimation des signaux sources si(t)
peut être r �ealis �ee �a travers un algorithme de synth �ese TF. La m�ethode pr �esent �ee

dans [134] est utilis �ee pour la synth �ese TF d'une estim �ee de la DWV, en se basant
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sur la propri �et �e d'inversion de la DWV suivante [129] :

x(t) = 1
x∗(0)

∫ ∞
−∞

ρdwv
x ( t2 , f) ej2πft df ,

Ce qui implique que le signal peut être reconstruit �a une constante exponentielle

complexe pr �es ejα = x∗(0)/|x(0)| avec |x(0)| 6= 0.
On peut observer dans cette version de l'algorithme TF-UBSS quadratique, que

ce ne sont pas tous les �el �ements des matrices de DTFQ qui sont utilis �es, mais

uniquement les �el �ements diagonaux. Ceci peut être pris en compte a�n de r �eduire

le coût de calcul.

5.3.2 Algorithme TF-UBSS lin �eaire bas �e sur la classi�cation

Comme expliqu �e pr �ec �edemment, la TFCT est souvent utilis �ee pour l'analyse des

signaux de paroles ou audio en raison de son faible coût de calcul. Par cons �equent,

nous pr �esenterons bri �evement dans cette section la m�ethode bas �ee sur la TFCF

propos �ee dans [87], et nous proposerons simultan �ement l'algorithme TF-UBSS

lin �eaire bas �e sur la classi�cation utilisant la TFCT qui permet de pallier quelques

faiblesses de la m�ethode propos �ee dans [87].

Premi �erement, par la transformation dans le domaine TF en utilisant la TFCT, le

mod �ele du m�elange d �ecrit par l' �equation (1.1) devient (dans le cas sans bruit) :

Sx(t, f) = ASs(t, f) , (5.15)

o �u Sx(t, f) est le vecteur TFCT des m�elanges et Ss(t, f) est le vecteur TFCT des

sources. Sous l'hypoth �ese que toutes les sources sont disjointes dans le domaine

TF, l' �equation (5.15) est r �eduite �a

Sx(ta, fa) = aiSsi(ta, fa), ∀(ta, fa) ∈ Ωi, ∀i ∈ N . (5.16)

Maintenant, dans [87], la structure de la matrice de m�elange est particuli �ere car

elle a seulement deux lignes (la m �ethode est valable pour le cas o �u on dispose de

2 capteurs) et la premi �ere ligne de la matrice de m�elange contient que des uns.

Alors, l' �equation (5.16) peut être r �e �ecrite comme :Sx1(ta, fa)
Sx2(ta, fa)

 =
 1
a2,i

Ssi(ta, fa) ,
il en r �esulte que

a2,i = Sx2(ta, fa)
Sx1(ta, fa)

. (5.17)
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Tab. 5.2 { Algorithme TF-UBSS lin �eaire bas �e sur la classi�cation

1. Calculer la TFCT des m�elanges en utilisant l' �equation (5.18) ;

seuillage du bruit par (5.19).

2. Classi�er les directions spatiales estim �ees par les �equations

(5.20) et (5.21).

3. Estimer les DTF des sources par (5.22).

4. Synth �etiser les DTF des signaux estim �ees en utilisant la TFCT

inverse [135].

Ainsi, tous les points dont les ratios calcul �es par l' �equation (5.17) ont la même

valeur, forment le support TF Ωi de la source si(t). Donc, la TFCT estim �ee de la

source si(t) est calcul �ee par :

Ŝsi(t, f) =

Sx1(t, f), ∀(t, f) ∈ Ωi,

0, sinon.

La source estim �ee ŝi(t) est alors obtenue en convertissant Ŝsi(t, f) au domaine tem-

porel en utilisant la TFCT inverse [135]. Notons que, l'extension de la m�ethode de

SAS sous-d �etermin �ee dans [87] �a plus de deux capteurs est di�cile dans ces condi-

tions. Deuxi �emement, le calcul du rapport entre les deux �el �ements de l' �equation

(5.17) est sujet �a l'introduction d'erreurs si le d �enominateur est proche de z �ero.

A�n de rem�edier au probl �emes mentionn �es ci-dessus, nous proposons une ver-

sion modi� �ee de la pr �ec �edente m�ethode d �esign �ee par algorithme TF-UBSS lin �eaire

bas �e sur la classi�cation. A partir des observations (5.16), on peut en d �eduire l'al-

gorithme de s �eparation pr �esent �e de ce qui suit qui est r �esum�e dans le tableau 5.2.

Calcul de la TFCT des m�elanges et seuillage du bruit

On calcule la TFCT dum�elange, Sx(t, f), en appliquant l' �equation (5.3) pour chaque
m�elanges de x(t), comme suit :

Sxi(t, f) =
+∞∑

τ=−∞
xi(τ)~(τ − t)e−j2πfτ , i = 1, . . . ,M, (5.18a)

Sx(t, f) = [Sx1(t, f), . . . ,SxM (t, f)]T . (5.18b)
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Puisque la TFCT est compl �etement d �epourvue de termes-crois �es, alors un point

avec une valeur de DTF non-nulle est id �ealement un point auto-source. En pra-

tique, on s �electionne tous les points auto-source en appliquant uniquement la

proc �edure de seuillage du bruit comme dans l'algorithme TF-UBSS quadratique

bas �e sur la classi�cation. Plus pr �ecis �ement, pour chaque trame de temps (tp, f)
de la repr �esentation TF, on applique le crit �ere suivant pour tous les points de

fr �equence fq appartenant �a cette trame temporelle :

Si
‖Sx(tp, fq)‖

max
f
{‖Sx(tp, f)‖} > ε2, garder (tp, fq) , (5.19)

o �u ε2 est un seuil de faible valeur (typiquement ε2 = 0.05). Alors, l'ensemble des

points s �electionn �es Ω, est exprim �e par Ω = ⋃N
i=1 Ωi, o �u Ωi est le support TF de la

source si(t). Notons que, l'e�et d' �etalement de l' �energie du bruit et la localisa-

tion de celle des sources dans le domaine TF permet d'augmenter la robustesse

de la m�ethode propos �ee vis �a vis du bruit (voir la Partie IV de [129]). Ainsi, en

utilisant l' �equation (5.19), nous souhaitons garder uniquement les points TF o �u

l' �energie du signal est signi�cative. De plus, et toujours en raison de l' �etalement

de l' �energie du bruit dans le plan TF, la contribution du bruit dans les points TF

des sources est relativement n �egligeable du moins pour des valeurs mod �er �ees et

hautes du rapport signal �a bruit. D'autre part, on note que le seuillage du bruit

tout comme le masquage temps-fr �equence induisent une distortion non-lin �eaire

dans le signal reconstruit. L' �elimination ou la r �eduction de cette distortion est un

probl �eme ouvert qui soul �eve beaucoup d'interrogations et motive un bon nombre

de travaux de recherche y compris ceux qui tentent d'att �enuer cette distortion

dans le domaine temps-fr �equence [136].

Classi�cation vectorielle et estimation des DTF des sources

La proc �edure de classi�cation peut être e�ectu �ee de mani �ere similaire au cas de

l'algorithme TF-UBSS quadratique. Premi �erement, on obtient les vecteurs de di-

rection spatiale par :

v(ta, fa) = Sx(ta, fa)
‖Sx(ta, fa)‖

, (ta, fa) ∈ Ω , (5.20)

et on forcera leur premier �el �ement �a être r �eel et positif, et ceci sans perte de

g �en �eralit �e.
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Ensuite, on classi�era ces vecteurs en N classes {Ci|i ∈ N}, en utilisant l'algo-

rithme de classi�cation k-means. La collecte de tous les points correspondant �a

tous les vecteurs de la classe Ci, formera le support TF Ωi de la source si(t). Alors,
le vecteur colonne ai de la matrice de m�elange A est estim �e comme le centro��de

de cet ensemble de vecteurs :

âi = 1
#Ci

∑
(t,f)∈Ωi

v(t, f) , (5.21)

o �u #Ci est le nombre de vecteurs dans la classe Ci.
Donc, on peut estimer la TFCT de chaque source si(t) par :

Ŝsi(t, f) =

â
H
i Sx(t, f), ∀ (t, f) ∈ Ωi,

0, sinon .
(5.22)

�a partir de l' �equation (5.16), on a :

âHi Sx(t, f) = âHi aiSsi(t, f) ≈ Ssi(t, f), ∀ (t, f) ∈ Ωi .

Utilisation de la transform�ee en ondelettes

Il est int �eressant de noter, que l'utilisation de la transform�ee en ondelettes comme

transformation lin �eaire, a�n d'exploiter la parcimonie des signaux audio dans le

domaine TE et un choix judicieux, car elle permet de pallier l'inconv �enient majeur

de la TFCT qui est la r �esolution temps-fr �equence �xe et de garder son principal

avantage qui est le coût de calcul relativement faible.

En appliquant l' �equation (5.7) au mod �ele des observations dans (1.1) (dans le cas

sans bruit), on obtient l'expression suivante :

Wx(t, λ) = AWs(t, λ) , (5.23)

o �u Wx(t, λ) = [Wx1(t, λ), · · · ,WxM (t, λ)]T est le vecteur temps- �echelle (TE) des

m�elanges, Ws(t, λ) = [Ws1(t, λ), · · · ,WsN (t, λ)]T est le vecteur TE des sources.

Comme pour la TFCT la TO est une transformation lin �eaire, compl �etement

d �epourvue de termes-crois �es. Par cons �equent, on pourra utiliser les mêmes �etapes

de seuillage du bruit et de classi�cation vectorielle pour s �electionner les points

auto-source et estimer la matrice de m�elange. Une fois la matrice de m�elange es-

tim �ee, on pourra reconstruire la distribution temps- �echelle de chaque sources si

comme suit :

Ŵsi(t, λ) =

â
H
i Wx(t, λ), ∀ (t, λ) ∈ Ωi,

0, sinon .
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5.4 Approche TF-UBSS bas �ee sur la projection en sous-

espace pour des sources TF-non-disjointes

Nous avons propos �e dans la section pr �ec �edente, des m�ethodes TF-UBSS bas �ees

sur la classi�cation, utilisant des DTF quadratiques comme la DWVM, ou bien

des DTF lin �eaires comme la TFCT, qui sont r �esum�es dans les Tableaux 5.1 et 5.2

respectivement. Ces m�ethodes sont fond �ees sur l'hypoth �ese que les sources sont

TF-disjointes, ce qui a men �e aux structures TF donn �ees par les �equations (5.10)

et (5.16). Quand les sources sont non-disjointes dans le domaine TF, alors ces

�equations ne sont plus valides.

Sous la condition de TF-non-disjoints, expos �ee dans l'hypoth �ese 5.1, on propose

dans cette section deux m�ethodes alternatives, une pour les DTF quadratiques et

une autre pour les DTF lin �eaires, a�n de r �esoudre le probl �eme de la SAS sous-

d �etermin �ee en utilisant la projection en sous-espace.

5.4.1 Algorithme TF-UBSS quadratique bas �e sur la projection en

sous-espace

Rappelons que les deux premi �eres �etapes de l'algorithme TF-UBSS quadratique

bas �e sur la classi�cation ne sont pas fond �ees sur l'hypoth �ese que les sources soit

TF-disjointes (voir le tableau 5.1). C'est pourquoi, on peut r �eutiliser ces �etapes

pour obtenir l'ensemble des points auto-source Ω. Maintenant, sous la condition

de TF-non-disjoints, on consid �ere le point auto-source (tb, fb) ∈ Ω tel qu'il y a

J sources, J < M , pr �esentes en ce point. Notre but est d'identi�er les sources

pr �esentes au point (tb, fb) et estimer la contribution d' �energie de chacune.

Notons α1, . . . , αJ ∈ N les indices des sources pr �esentes au point (tb, fb), et

d �e�nissons les termes suivants :

s̃(t) = [sα1(t), . . . , sαJ (t)]T , (5.24a)

Ã = [aα1 , . . . ,aαJ ] . (5.24b)

Alors, sous l'hypoth �ese 5.1, l' �equation (5.9) est r �eduite �a :

Ddwv
xx (tb, fb) = ÃDs̃s̃(tb, fb)ÃH , (5.25)

ainsi, sachant que Ds̃s̃ est une matrice de rang plein, on a :

Range {Dxx(tb, fb)} = Range{Ã} . (5.26)
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SoitP la matrice de projection orthogonale sur le sous-espace bruit deDdwv
xx (tb, fb).

Alors, �a partir de l' �equation (5.26), on obtient :

P = IM − V V H , (5.27)

et Pai = 0, ∀ i ∈ {α1, . . . , αJ } ,

Pai 6= 0, sinon .
(5.28)

Dans l' �equation (5.27), V est la matrice form �ee par les J principaux vecteurs

propres de la matrice Dxx(tb, fb).
En supposant que la matrice A est connue ou correctement estim �ee, l'exploita-

tion de l' �equation (5.28) nous permet d'identi�er les indices α1, . . . , αJ , et donc,

les sources pr �esentes au point (tb, fb). En pratique, en tenant compte de l'e�et

du bruit, on peut estimer ces indices en d �etectant les J plus petites valeurs de

l'ensemble {‖Pai‖ | i ∈ N}, que l'on peut exprimer par :

{α1, . . . , αJ } = arg min J {‖Pai‖ | i ∈ N} , (5.29)

o �u minJ d �enote la minimisation pour obtenir les J plus petites valeurs. Les contri-

butions TF des J sources au point (tb, fb) sont estim �ees comme les �el �ements dia-

gonaux de la matrice suivante :

D̂s̃s̃(tb, fb) ≈ Ã#Dxx(tb, fb)
(
Ã#

)H
, (5.30)

Dans ce qui suit, nous allons pr �esenter une m�ethode d'estimation de la matrice

de m�elange A en utilisant l'hypoth �ese 5.2. Cette hypoth �ese indique que, pour

chaque source si(t), il existe une r �egion dans le domaine TF Θi o �u elle est pr �esente

seule. En d'autres termes, Θi contient uniquement les points auto-source de si(t).
Donc, on peut r �eutiliser les propri �et �es d �eduites de l' �equation (5.10) dans le cas

TF-disjoints, mais pour certaines regions TF, comme d �ecrit ci-dessus :

Dxx(t, f) = ρsisi(t, f)aiaHi , ∀(t, f) ∈ Θi,∀i ∈ N .

L'union de ces r �egions, Θ = ⋃N
i=1 Θi, est d �etect �ee par l'expression suivante :

Si

∣∣∣∣∣λmax{Ddwv
xx (t, f)}

trace{Ddwv
xx (t, f)} − 1

∣∣∣∣∣ < ε3, alors (t, f) ∈ Θ, (5.31)

o �u ε3 est un seuil de faible valeur (typiquement ε3 ≤ 0.1) et λmax{Ddwv
xx (t, f)} d �enote

la plus grande valeur propre de la matriceDdwv
xx (t, f). Sous ces conditions, on peut
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Tab. 5.3 { Algorithme TF-UBSS quadratique bas �e sur la projection en sous-espace

1. Calculer la matrice de DTFQ des m�elanges par (5.11).

2. E�ectuer un seuillage du bruit et s �electionner les points

auto-source par l' �equation (5.12).

3. S �electionner les vecteurs par l' �equation (5.31) ; estimation

de la matrice de m�elange par (5.32) et (5.33).

4. Pour tous les points auto-source, appliquer la projection en

sous-espace pour estimer les DTF des sources en utilisant

les �equations (5.27), (5.29) et (5.30)

5. Synth �etiser les DTF des sources estim �ees [134].

appliquer la même proc �edure de classi�cation vectorielle que dans la section 5.3.1

pour estimer la matrice de m�elange A. Plus pr �ecis �ement, nous obtenons d'abord

tous les vecteurs de direction spatiale :

v(t, f) =
diag

(
Dtfct
xx (t, f)

)
‖diag (Dtfct

xx (t, f))‖ , ∀(t, f) ∈ Θ . (5.32)

Ensuite, nous regroupons ces vecteurs en N classes {Ci|i ∈ N} en utilisant l'algo-

rithme de classi�cation k-means. La collecte de tous les points correspondant �a

tous les vecteurs de la classe Ci, formera la r �egion TF Θi de la source si(t). En�n,
les vecteurs colonnes de matrice A seront estim �es comme les centro��des de ces

classes par :

âi = 1
#Ci

∑
(t,f)∈Θi

v(t, f), ∀i ∈ N , (5.33)

o �u #Ci est le nombre de points pr �esent dans la r �egion Θi. Le tableau 5.3 donne

un r �esum�e de l'algorithme TF-UBSS quadratique bas �e sur la projection en sous-

espace.

5.4.2 Algorithme TF-UBSS lin �eaire bas �e sur la projection en sous-

espace

Demani �ere similaire, on pr �esente dans cette section l'algorithme TF-UBSS lin �eaire

bas �e sur la projection en sous-espace pour des sources TF-non-disjointes en uti-
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lisant la TFCT. Nous utiliserons �egalement la premi �ere �etape de l'algorithme

TF-UBSS lin �eaire bas �e sur la classi�cation (voir tableau 5.2) pour obtenir l'en-

semble de tous les points auto-source Ω. Sous la condition de TF-non-disjoints,

on consid �ere le point auto-source (tb, fb) ∈ Ω tel qu'il y a J sources, J < M ,

pr �esentes en ce point. Alors, l' �equation (5.15) est r �eduite comme suit :

Sx(tb, fb) = ÃSs̃(tb, fb), ∀(tb, fb) ∈ Ω , (5.34)

o �u Ã et s̃ sont d �e�nis par l' �equation (5.24).

SoitQ la matrice de projection orthogonale sur le sous-espace bruit de la matrice

Ã. Alors, Q peut être calcul �ee par :

Q = IM − Ã
(
ÃHÃ

)−1
ÃH . (5.35)

Nous avons par cons �equent l'observation suivante :Qai = 0, i ∈ {α1, . . . , αJ }

Qai 6= 0, sinon
. (5.36)

En supposant que la matriceA est connue ou correctement estim �ee, l'exploitation

de l' �equation (5.36) nous permet d'identi�er les indices α1, . . . , αJ , et donc, les

sources pr �esentes au point (tb, fb). En pratique, en tenant compte de l'e�et du

bruit, on peut d �etecter les vecteurs colonnes de Ã en minimisant :

{α1, . . . , αJ } = arg min
β1,...,βJ

{
‖QSx(t, f)‖ | Ãβ = [aβ1 , . . . ,aβJ ]

}
. (5.37)

Puis, les valeurs des DTF des J sources au point TF (tb, fb) sont estim �ees par :

Ŝs̃(t, f) ≈ Ã#Sx(t, f) . (5.38)

La matrice de m�elangeA est estim �ee en utilisant la technique de classi�cation vec-

torielle des directions spatiales, de mani �ere similaire �a celle d �ecrite dans l'algo-

rithme TF-UBSS pr �ec �edent. En�n, les vecteurs colonnes de la matrice de m�elange

sont estim �es comme les centro��des des N classes issues de l'algorithme de classi-

�cation. Le tableau 5.4 donne un r �esum�e de l'algorithme TF-UBSS lin �eaire bas �e

sur la projection en sous-espace.

Utilisation de la transform�ee en ondelettes

Comme pour le cas de l'algorithme TF-UBSS pour des sources TF-disjointes, l'uti-

lisation de la TO pour le cas des sources TF-non-disjointes est possible. En sup-

posant que pour chaque point TE il y a J sources, J < M pr �esentes au plus. Alors
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Tab. 5.4 { Algorithme TF-UBSS lin �eaire bas �e sur la projection en sous-espace

1. Calculer la TFCT des m�elanges en utilisant l' �equation (5.18) ;

seuillage du bruit par (5.19).

2. Estimer la matrice dem�elangeA par l' �equation (5.21) et l'al-

gorithme k-means.

3. Pour tous les points auto-source, appliquer la projection en

sous-espace pour estimer les DTF des sources en utilisant

les �equations (5.35), (5.37) et (5.38).

4. Synth �etiser les DTF des signaux estim �ees en utilisant la TFCT

inverse [135].

le mod �ele du m�elange peut être r �e �ecrit comme :

Wx(t, λ) = ÃWs̃(t, λ), ∀(t, λ) ∈ Ω ,

o �u Ã et s̃ sont d �e�nis de la même mani �ere que dans la section pr �ec �edente. Par

cons �equent on pourra utiliser les mêmes �etapes de seuillage du bruit, estimation

de la matrice de m�elange et projection en sous-espace, pour d �eterminer les points

auto-source et les sources pr �esentes en chaque point TE. Finalement on estimera

les distributions temps- �echelle des J sources par :

Ŵs̃(t, λ) ≈ Ã#Wx(t, f) .

5.5 Discussion

Nous discutons dans cette section certains points relatifs aux algorithmes TF-UBSS

propos �es et leurs applications.

Le nombre de sources

Le nombre de sources N est suppos �e connu pour la m�ethode de classi�cation vec-

torielle k-means que nous avons utilis �e. Cependant, il existe des m�ethodes de

classi�cation [110] qui e�ectuent l'estimation des classes aussi bien que l'estima-

tion du nombre de classes N. Dans nos simulations, nous avons observ �e que la
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plupart du temps le nombre de classes est sur-estim �e, ce qui conduit �a une mau-

vaise qualit �e de s �eparation. C'est pourquoi, une estimation robuste du nombre

de sources dans le cas de la SAS sous-d �etermin �ee demeure un probl �eme ouvert et

di�cile qui m �erite une attention particuli �ere pour nos travaux futurs.

Le recouvrement des sources

Dans l'approche bas �ee sur la projection en sous-espace, nous devons �evaluer le

nombre de sources J pr �esentes �a un point TF donn �e. Ceci peut être r �ealis �e en

estimant le nombre de valeurs propres non-nulles de la matrice Ddwv
xx (t, f) en uti-

lisant des crit �eres comme MDL ou AIC [119]. Il est possible aussi de consid �erer

une valeur �xe (maximum) de J qui sera utilis �ee pour tous les points auto-source.

En e�et, si le nombre de sources r �eellement pr �esentes au point TF est inf �erieur �a

J , nous estimerons des valeurs de DTF des sources proches de z �ero. Par exemple,

si on suppose que J = 2 sources sont pr �esentes �a un point TF donn �e, o �u une

seule source contribue e�ectivement, alors on estimera une des deux valeurs de la

DTF proche de z �ero. Cette approche augmente l �eg �erement l'erreur d'estimation

des signaux sources (en particulier pour des RSB faibles), mais a comme avantage

la simplicit �e de mise en ouvre par rapport �a l'utilisation de crit �eres bas �es sur la

th �eorie de l'information. Dans nos simulations, nous avons choisi cette solution

avec le param�etre J = 2 ou J = 3.

DTF quadratique contre lin �eaire

Nous avons propos �e deux algorithmes utilisant les DTF quadratique et lin �eaire.

L'utilisation de la DTF quadratique est pr �ef �erable pour des signaux de type FML et

pour des tailles d'observation faibles ou mod �er �ees. Pour la s �eparation de signaux

audio, la taille des observations est g �en �eralement grande, et par cons �equent,

a�n de r �eduire le coût de calcul, on pr �ef �erera l'utilisation de l'algorithme TF-

UBSS lin �eaire (TFCT). En g �en �eral, la version quadratique o�re des performances

l �eg �erement meilleures que la version lin �eaire mais un coût de calcul nettement

plus important.

La qualit �e de s �eparation par rapport au nombre de sources

Bien que nous soyons dans le cas du m�elange sous-d �etermin �e, le nombre de

sources N ne doit pas être tr �es grand par rapport au nombre de capteurs. En e�et,
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quand N augmente, le niveau d'interf �erence des sources augmente �a son tour, et

par cons �equent, l'hypoth �ese d'avoir des sources TF-disjointes sera mal satisfaite.

Par ailleurs, pour un tr �es grand nombre de sources, la probabilit �e d'avoir deux

sources spatialement proches est tr �es importante ; les directions spatiales ai et aj

sont presque lin �eairement d �ependantes. Dans ce cas, les performances de l'algo-

rithme de classi�cation vectorielle se d �egraderont signi�cativement. En bref, les

propri �et �es de parcimonie et de s �eparation spatiale sont deux facteurs de limita-

tion �a l'augmentation du nombre de sources. La �gure 5.8 illustre la d �egradation

des performances de s �eparation par rapport au nombre de sources.

5.6 Simulations

5.6.1 Simulations de l'algorithme TF-UBSS lin �eaire

Dans cette section, nous pr �esentons quelques r �esultats de simulation pour illus-

trer l'e�cacit �e de notre algorithme de s �eparation TF-UBSS lin �eaire. Pour cela,

nous consid �erons une antenne compos �ee deM = 3 capteurs recevantN = 4 signaux
sources audio arrivant suivant les angles d'arriv �es θ1 = 15, θ2 = 30, θ3 = 45 et θ4 = 75
degr �es respectivement. La taille des observations T = 25000 �echantillons (les si-

gnaux sources sont �echantillonn �es �a une fr �equence de 8 KHz). Les signaux observ �es

sont corrompus par un bruit blanc additif de covariance σ2IM (σ2 �etant la puis-

sance du bruit). La qualit �e de la s �eparation est mesur �ee par l'erreur quadratique

moyenne normalis �ee (EQMN) des sources estim �ees pour Nr = 100 r �ealisations

al �eatoires du bruit.

Dans la �gure 5.3, les quatre �gures de la premi �ere ligne, illustrent les

repr �esentations TF des signaux sources originaux. Les trois �gures de la ligne du

milieu, illustrent les repr �esentations TF des M m�elanges et les quatres derni �eres

illustrent les repr �esentation TF des sources estim �ees par l'algorithme TF-UBSS

bas �e sur la projection en sous-espace (tableau 5.4). La �gure 5.4 repr �esente les

mêmes signaux dans le domaine temporel.

Dans la �gure 5.5, on compare les performances de s �eparation obtenues par l'algo-

rithme TF-UBSS bas �e sur la projection en sous-espace avec J = 2 et l'algorithme

TF-UBSS bas �e sur la classi�cation (tableau 5.2). On observe que l'algorithme bas �e

sur la projection en sous-espace produit de meilleurs r �esultats que ceux obtenus

par l'algorithme bas �e sur la classi�cation, ce qui conforte l'hypoth �ese 5.1 qui af-

�rme que les sources ne sont pas n �ecessairement disjointes dans le domaine TF.
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(a) Ss1(t, f) (b) Ss2(t, f) (c) Ss3(t, f) (d) Ss4(t, f)

(e) Sx1(t, f) (f) Sx2(t, f) (g) Sx3(t, f)

(h) Ŝs1(t, f) (i) Ŝs2(t, f) (j) Ŝs3(t, f) (k) Ŝs4(t, f)

Fig. 5.3 { Exemple de simulation de l'algorithme TF-UBSS lin �eaire bas �e sur la pro-

jection en sous-espace dans le cas de N = 4 sources audio et M = 3 capteurs. Les

quatres premi �eres �gures repr �esentent les signaux sources, les trois �gures du mi-

lieu repr �esentent les trois m �elanges,et les quatres derni �eres �gures repr �esentent

les signaux sources estim �es par notre algorithme.

Dans la m�ethode utilisant la projection en sous-espace, on a besoin d'estimer la

matrice de m�elange A. Ceci est r �ealis �e par la m�ethode d �ecrite pr �ec �edemment. La

�gure 5.6 repr �esente l'EQMN calcul �ee sur l'estim �ee de la matrice de m�elangeA en

fonction du RSB. Il est clair que la m�ethode propos �ee pour l'estimation de la ma-

trice de m�elange produit des performances satisfaisantes. Tandis que la �gure 5.7

repr �esente les performances de s �eparation dans le cas o �u on suppose la matrice

A connue, compar �ees �a ceux obtenues en utilisant notre m�ethode d'estimation

de la matrice A. On peut en conclure que l'erreur d'estimation sur la matrice de

m�elange Â, n'in
ue pas sur la qualit �e de s �eparation de l'algorithme TF-UBSS.

La �gure 5.8 illustre la rapide d �egradation de la qualit �e de s �eparation lors de
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Fig. 5.4 { Exemple de simulation (dans le domaine temporel) de l'algorithme TF-

UBSS lin �eaire bas �e sur la projection en sous-espace dans le cas de N = 4 sources

audio et M = 3 capteurs. (a) les signaux sources originaux, (b) les signaux estim �es

par note algorithme, (c) les signaux capteurs (m �elanges).

l'augmentation du nombre de sources qui varie entreN = 4 etN = 7. Ceci con�rme

ENST 100



CHAPITRE 5

5 10 15 20 25 30 35 40 45
−16

−14

−12

−10

−8

−6

−4

−2

RSB (dB)

E
Q

M
N

 (
dB

)

 

 
Algorithme TF−UBSS sous−espace
Algorithme TF−UBSS classification

Fig. 5.5 { EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 cap-

teurs avec une taille d'observation T = 25000 �echantillons : comparaison des per-

formances des algorithmes TF-UBSS lin �eaires bas �es sur la classi�cation et sur la

projection en sous-espace.
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Fig. 5.6 { EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 capteurs

avec une taille d'observation T = 25000 �echantillons : performances de la m�ethode

d'estimation de la matrice de m�elange A.
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Fig. 5.7 { EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 capteurs

avec une taille d'observation T = 25000 �echantillons : comparaison des perfor-

mances de s �eparation de l'algorithme TF-UBSS bas �e sur la projection en sous-

espace dans le cas o �u la matrice de m�elange A est exactement connue, et ceux

obtenues en utilisant notre m�ethode d'estimation de la matrice A.

les remarques faites dans la section 5.5.

Dans la �gure 5.9, on compare les performances obtenues par l'algorithme TF-

UBSS bas �e sur la projection en sous-espace pour J = 2 et J = 3 ainsi que l'al-

gorithme TF-UBSS bas �e sur la classi�cation. Dans cette exp �erience, nous avons

utilis �e M = 4 capteurs et N = 5 signaux sources. On peut observer que pour les

hauts RSB, le cas o �u J = 3 produit de meilleurs performances de s �eparation que

ceux obtenues dans le cas o �u J = 2. Cependant, pour les bas RSB, une grande

valeur de J augmente le bruit d'estimation (comme mentionn �e dans la section

5.5) et par cons �equent d �egrade la qualit �e de s �eparation.

5.6.2 Simulations de l'algorithme TF-UBSS quadratique

Dans ces simulations, on utilisera la même con�guration pour l'algorithme TF-

UBSS quadratique ; le même nombre de capteurs et de sources (M = 3, N = 4).
Les sources utilis �ees sont des signaux FML, avec des tailles d'observation T = 256
�echantillons.
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Fig. 5.8 { EQMN en fonction du nombre de sources N pour M = 3 capteurs

avec une taille d'observation T = 25000 : comparaison des performances des al-

gorithmes TF-UBSS bas �es sur la classi�cation et celui bas �e sur la projection en

sous-espace.

On compare l'algorithme TF-UBSS quadratique bas �e sur la classi�cation ta-

bleau 5.1 et l'algorithme TF-UBSS quadratique bas �e sur la projection en sous-

espace tableau 5.3. Les �gures 5.10-(a,d,g,j) repr �esentent les DTF (utilisant la

DWV) des quatre sources. Les �gures 5.10-(b,e,h,k) montrent les DTF des sources

estim �ees en utilisant l'algorithme bas �e sur la classi�cation, tandis que les �gures

5.10-(c,f,i,l) sont ceux obtenues par l'algorithme bas �e sur la projection en sous-

espace.

A partir des �gures 5.10-(b,e) on peut observer que les points de recouvrement

entre les sources s1 et s2 ont �et �e pris par la source s2 avec l'algorithme bas �e sur la

classi�cation. En d'autres termes, en utilisant l'algorithme bas �e sur la projection

en sous-espace, les points d'intersection seront redistribu �es aux deux sources (�-

gures 5.10-(c,f)). En g �en �eral, les points d'intersection dans le cas non-disjoint ont

�et �e explicitement trait �es. Cela fournit une comparaison visuelle des performances.

Dans la �gure 5.11, on compare les performances de s �eparation statistiques entre

l'algorithme bas �e sur la classi�cation et celui bas �e sur la projection en sous-espace

utilisant les DTFQ, �evalu �ees pour 100 r �ealisations al �eatoires du bruit.

On peut noter que le gain dans ce cas en faveur de la m�ethode sous-espace est

moins important que celui obtenu pr �ec �edemment pour des signaux audio. Ceci
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Fig. 5.9 { EQMN en fonction du RSB pour N = 5 sources audio et M = 4 capteurs

avec une taille d'observation T = 25000 �echantillons : comparaison des perfor-

mances de l'algorithme TF-UBSS bas �e sur la classi�cation et l'algorithme TF-UBSS

bas �e sur la projection en sous-espace pour di� �erentes valeurs de J .

est dû au fait que la region de recouvrement dans ce cas est moins importante

que dans le cas des signaux audio. N �eanmoins, ce r �esultat con�rme l'observation

visuelle pr �ec �edente en ce qui concerne le gain de performances en faveur de la

m�ethode sous-espace.

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit de nouvelles m �ethodes pour la s �eparation

aveugle de sources dans le cas sous-d �etermin �e pour des sources TF-non-disjointes

et non-stationnaires en utilisant leurs repr �esentations temps-fr �equence. Les prin-

cipaux avantages des algorithmes de s �eparation propos �es sont : premi �erement,

une hypoth �ese plus r �ealiste sur la parcimonie des sources, c'est �a dire que les

sources ne sont pas n �ecessairement disjointes dans le domaine temps-fr �equence,

et deuxi �emement, un traitement explicite des points de recouvrement en utilisant

une projection en sous-espace, ce qui a conduit �a une am�elioration de la qualit �e de

s �eparation. Des r �esultats de simulations illustrent l'e�cacit �e de nos algorithmes

selon di� �erents sc �enarios compar �es �a ceux existant dans la litt �erature.
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(c) D̂s1 sous-espace
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Fig. 5.10 { Exemple de simulation pour l'algorithme TF-UBSS quadratique dans

le cas de N = 4 sources FML et M = 3 capteurs. De gauche �a droite, les �gures

repr �esentent respectivement les signatures TF des sources originales, des sources

estim �ees par la m�ethode bas �ee sur la classi�cation, et celles des sources estim �ees

par la m�ethode bas �ee sur la projection en sous-espace.
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Fig. 5.11 { EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources LFM et M = 3 capteurs

avec une taille d'observation T = 256 �echantillons : comparaison des performances

des algorithmes TF-UBSS quadratiques bas �es sur la classi�cation et sur la projec-

tion en sous-espace.
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Chapitre 6
La SAS audio utilisant la

repr �esentation temps-fr �equence :

m �elanges convolutifs

6.1 Introduction

La s �eparation aveugle de sources dans le cas convolutif sous-d �etermin �e reste un

probl �eme relativement peu trait �e dans la litt �erature compar �e au cas instantan �e,

et sa r �esolution est un des challenges de la s �eparation aveugle de sources. Dans

le cas du m�elange instantan �e sous-d �etermin �e, plusieurs m�ethodes exploitent la

parcimonie des sources dans di� �erents domaines transform�es ont �et �e propos �ees

[87,127,133,137,138]. Toutes cesm�ethodes proc �edent grossi �erement comme suit :

transformer les signaux observ �es dans un domaine appropri �e dans le but d'ac-

cro�̂tre leurs parcimonie, utiliser des techniques de masquage pour s �eparer les

sources en supposant qu'elles soient disjointes dans le domaine transform�e et

pour �nir, synth �etiser les sources estim �ees dans le domaine temporel [109]. La

contrainte majeure de ces m�ethodes est le fait de supposer que les sources soient

disjointes dans le domaine transform�e. Cette hypoth �ese est assez restrictive et

limitative, bien que ces m�ethodes aient prouv �e leurs e�cacit �e dans les conditions

de faible densit �e (faible recouvrement) des sources.

Ce chapitre est consacr �e �a la s �eparation aveugle de sources audio dans le cas du
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m�elange convolutif sous-d �etermin �e, en ayant comme but, le relâchement de l'hy-

poth �ese qui impose aux sources d'être disjointes dans le domaine transform�e. Par

cons �equent, dans ce qui suit, nous pr �esenterons deux versions d'un algorithme

d �enomm�e TF-CUBSS pour Time-Frequency Convolutive Underdetermined Blind

Source Separation. La premi �ere version est bas �ee sur la classi�cation vectorielle

et sur le fait que les sources soient disjointes dans le domaine temps-fr �equence.

Quant �a la deuxi �eme, elle est bas �ee sur la projection en sous-espace et tol �ere que

plusieurs sources se recouvrent dans unmême point du domaine temps-fr �equence.

6.2 Formalisation du probl �eme et hypoth �eses

Dans ce chapitre, nous admettrons que les signaux observ �es sont mod �elis �es par

l' �equation (1.5) qui s' �ecrit :

x(t) =
K∑
k=0
H(k)s(t− k) +w(t) , (6.1)

o �u ∀k ∈ [0,K], H(k) est une matrice de taille M × N (N > M ) et en supposant

que le canal v �eri�e l'hypoth �ese 4.1 qui implique que les entr �ees de hi(z) not �ees
hij(z), j = 1, . . . ,M , n'ont pas de z �eros en commun ∀i.

A�n d'identi�er le canal de m�elangeH(z), il est n �ecessaire que les signaux sources
v �eri�ent l'hypoth �ese 4.2 qui suppose qu'il existe, p �eriodiquement, des intervalles

de temps o �u seulement une seule source est pr �esente dans le m�elange, et ceci est

v �eri� �e pour tous les signaux sources du m�elange consid �er �e.

Dans le même esprit que la m�ethode TF-UBSS lin �eaire pr �esent �ee dans le cha-

pitre 5, nous proposons une solution au probl �eme de la SAS convolutive sous-

d �etermin �ee, bas �ee sur la repr �esentation parcimonieuse des signaux audio dans

le domaine temps-fr �equence. C'est pourquoi, nous admettrons que les signaux

sources v �eri�ent l'hypoth �ese 5.1 qui pr �etend que le nombre de sources dont

l' �energie contribue �a chaque point TF est strictement inf �erieure au nombre de

capteurs.
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6.3 L'algorithme TF-CUBSS

6.3.1 Identi�cation du canal

Comme mentionn �e pr �ec �edemment, la m �ethode de SAS pr �esent �ee ci-dessous

n �ecessite la connaissance a priori ou une estimation du canal. Par cons �equent,

nous proposons d'utiliser la même proc �edure d'estimation du canal que celle

d �ecrite dans la section 4.3.1 qui se base sur l'hypoth �ese 4.2.

Premi �erement, on s �electionne les intervalles de temps o �u une seule source

est e�ectivement pr �esente dans le m�elange. Puis, pour chaque intervalle de

temps s �electionn �e, on applique une technique d'identi�cation aveugle SIMO pour

estimer les param�etres du canal. En�n, en appliquant l'approche pr �ec �edente

(d �etection des intervalles et identi�cation SIMO), un même canal sera estim �e plu-

sieurs fois. Donc, on doit regrouper ensemble (classi�er) les canaux estim �es en N

classes correspondant aux N canaux sources en utilisant l'algorithme de classi�-

cation k-means.

6.3.2 Algorithme TF-CUBSS bas �e sur la classi�cation

Comme nous l'avons d �ej �a expliqu �e dans le chapitre pr �ec �edent, la TFCT est

fr �equemment utilis �ee pour le traitement des signaux audio en raison de son faible

coût de calcul et sa simplicit �e de mise en oeuvre. De ce fait, nous proposons une

m�ethode de SAS utilisant la TFCT et permettant de traiter le cas convolutif sous-

d �etermin �e. Par analogie aux m�ethodes propos �ees dans le chapitre pr �ec �edent, nous

ferons r �ef �erence �a cette m�ethode par Algorithme TF-CUBSS bas �e sur la classi�ca-

tion. En appliquant la TFCT au mod �ele du m�elange convolutif d �e�ni par l' �equation

(1.5), on obtient (dans le cas sans bruit) :

Sx(t, f) = H(f)Ss(t, f) , (6.2)

o �u Sx(t, f) est le vecteur TFCT desm�elanges, Ss(t, f) est le vecteur TFCT des sources
etH(f) = [h1(f) . . .hN(f)] est la transform�ee de Fourier du canal de m�elange. Sous

l'hypoth �ese que toutes les sources sont disjointes dans le domaine TF, l' �equation

(6.2) est r �eduite �a :

Sx(t, f) = hi(f)Ssi(t, f), ∀(t, f) ∈ Ωi,∀i ∈ N . (6.3)

o �u Ωi est le support TF de la source si(t). Ainsi, deux points TF (t1, f1) et (t2, f2)
appartenant �a la même r �egion Ωi (correspondant au signal source si(t)) seront as-
soci �es au même canal hi. C'est �a partir de cette observation que nous avons d �eduit
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Tab. 6.1 { Algorithme TF-CUBSS bas �e sur la classi�cation

1. Estimer le canal ; crit �ere AIC [119] pour d �etecter le nombre

de sources et appliquer un algorithme d'identi�cation

aveugle du canal [120,121] pour estimer la r �eponse impul-

sionnelle, suivi d'une classi�cation vectorielle.

2. Calculer la TFCT des m�elanges en utilisant l' �equation (5.18) ;

seuillage du bruit par (6.4).

3. Classi�er les directions spatiales estim �ees par les �equations

(6.5) et (6.6).

4. Estimer les DTF des sources par (6.7).

5. Synth �etiser les DTF des signaux estim �ees en utilisant la TFCT

inverse [135].

l'algorithme de s �eparation r �esum�e dans le tableau 6.1 dont le d �etail est donn �e dans

ce qui suit.

Premi �erement, on calcule la TFCT des m�elanges Sx(t, f), en appliquant l' �equation

(5.3) �a chacun des m�elanges de x(t). Une fois les transform�ees temps-fr �equence

des m�elanges obtenues, on appliquera un seuillage, qui att �enuera l'e�et du bruit

et r �eduira le coût de calcul, puisque seule les points TF s �electionn �es seront trait �es

par notre algorithme. Plus pr �ecis �ement, pour chaque trame de fr �equence (t, fp) de
la repr �esentation TF, on applique le crit �ere suivant pour tous les points temporels

tq appartenant �a cette trame :

Si
‖Sx(tq, fp)‖

max
t
{‖Sx(t, fp)‖}

> ε1, garder (tq, fp) , (6.4)

o �u ε1 est un seuil de faible valeur (typiquement ε1 = 0.01). Alors, l'ensemble des

points s �electionn �es Ω, est exprim �e par Ω = ⋃N
i=1 Ωi. Notons que, l'e�et d' �etalement

de l' �energie du bruit et la localisation de celle des sources dans le domaine TF

permet d'augmenter la robustesse de la m�ethode propos �ee vis �a vis du bruit (voir

la Partie IV de [129]). Ainsi, en utilisant l' �equation (6.4), nous souhaitons garder

uniquement les points TF o �u l' �energie du signal est signi�cative. De plus, en raison

de l' �etalement de l' �energie du bruit dans le plan TF, la contribution du bruit dans

les points TF des sources est relativement, n �egligeable du moins pour des valeurs
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mod �er �ees et hautes du RSB.

Apr �es le seuillage du bruit, la proc �edure de classi�cation peut être r �ealis �ee comme

suit : pour chaque point TF, on calcule son vecteur de direction spatiale par

v(t, f) = Sx(t, f)
‖Sx(t, f)‖ , (t, f) ∈ Ω, (6.5)

et on forcera son premier �el �ement �a être r �eel et positif, et ceci sans perte de

g �en �eralit �e. Ensuite, nous regroupons ces vecteurs en N classes {Ci | i ∈ N} en mi-

nimisant le crit �ere

v(t, f) ∈ Ci ⇐⇒ i = arg min
k

∥∥∥∥∥v(t, f)− ĥk(f)e−jθk
‖ĥk(f)‖

∥∥∥∥∥
2

(6.6)

o �u ĥk(f) est la transform�ee de Fourier du ke vecteur canal estim �e (voir section

6.3.1) et θk est l'argument de ĥk1(f) (a�n de forcer la premi �ere �el �ement �a être r �eel

positif). La collecte de tous les points correspondant �a tous les vecteurs de la classe

Ci, formera le support TF Ωi de la source si(t).
Alors, on peut estimer la TFCT de chaque source si(t) par :

Ŝsi(t, f) =


ĥHi (f)
‖ĥi(f)‖2Sx(t, f), ∀ (t, f) ∈ Ωi,

0, sinon,
(6.7)

et �a partir de l' �equation (6.3), on a :

ĥHi (f)
‖ĥi(f)‖2

Sx(t, f) = ĥHi (f)hi(f)
‖ĥi(f)‖2

Ssi(t, f) ≈ Ssi(t, f), ∀ (t, f) ∈ Ωi.

6.3.3 Algorithme TF-CUBSS bas �e sur la projection en sous-espace

Nous avons expos �e ci-dessus l'algorithme TF-CUBSS bas �e sur la classi�cation.

Cette m�ethode se base sur l'hypoth �ese que les sources sont disjointes dans le

domaine TF, ce qui a men �e �a la structure TF d �ecrite par l' �equation (6.3). Cette

derni �ere n'est plus valable si les sources sont non-disjointes dans le domaine

temps-fr �equence.

Sous la condition TF-non-disjoints, �etablie dans l'hypoth �ese 5.1, nous proposons

dans cette section une m�ethode alternative utilisant la projection en sous-espace.

On rappelant que les deux premi �eres �etapes de l'algorithme TF-CUBSS bas �e sur la

classi�cation ne sont pas fond �ees sur l'hypoth �ese que les sources soit TF-disjointes

(voir le tableau 6.1). Par cons �equent, on peut r �eutiliser ces �etapes pour obtenir

le canal estim �e et tous les points TF de Ω. Sous la condition TF-non-disjoints,
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on consid �ere le point (t, f) ∈ Ω tel qu'il y a J sources sα1(t), . . . , sαJ (t) pr �esentes
en ce point, avec J < M o �u α1, . . . , αJ ∈ N d �enotent les indices des sources ac-

tives. Notre but est d'identi�er les sources pr �esentes au point (t, f) et estimer la

contribution d' �energie de chacune.

D �e�nissons les termes suivants :

s̃(t) = [sα1(t), . . . , sαJ (t)]T , (6.8a)

H̃α(f) = [hα1(f), . . . ,hαJ (f)] . (6.8b)

Ainsi, l' �equation (6.2) peut être r �eduite �a :

Sx(t, f) = H̃α(f)Ss̃(t, f) . (6.9)

Soit H̃β(f) = [hβ1(f), . . . ,hβJ (f)] etQβ(f) la matrice de projection orthogonale sur

le sous-espace bruit de H̃β(f) calcul �ee par :

Qβ(f) = IM − H̃β(f)
(
H̃H

β (f)H̃β(f)
)−1

H̃H
β (f) . (6.10)

Alors, on a l'observation suivante :Qβ(f)hi(f) = 0, i ∈ {β1, . . . , βJ }

Qβ(f)hi(f) 6= 0, sinon
. (6.11)

Par cons �equence, comme Sx(t, f) ∈ Range{H̃α(f)}, on a :Qβ(f)Sx(t, f) = 0, si {β1, . . . , βJ } = {α1, . . . , αJ }

Qβ(f)Sx(t, f) 6= 0, sinon
. (6.12)

SiH(f) a d �ej �a �et �e estim �ee par la m�ethode pr �esent �ee dans la section 6.3.1, alors �a

partir des observations pr �ec �edentes, on peut d �eduire un crit �ere pour d �etecter les

indices α1, . . . , αJ , et donc la contribution de chaque sources en ce point TF. En

pratique, en tenant compte de l'e�et du bruit, on d �etecte les vecteurs colonnes de

H̃α(f) en minimisant :

{α1, . . . , αJ } = arg min
β1,...,βJ

{‖Qβ(f)Sx(t, f)‖} . (6.13)

Ensuite, les valeurs des DTF des J sources au point TF (t, f) sont estim �ees par :

Ŝs̃(t, f) ≈ H̃#
α (f)Sx(t, f) , (6.14)

Dans nos simulations, le probl �eme d'optimisation de l' �equation (6.13) est r �esolu

en utilisant une recherche exhaustive. Cette solution reste raisonnable du point de

vu coût de calcul pour un nombre de capteurs assez faible, mais devient prohibitive

si M est tr �es grand. Le tableau 6.2 donne un r �esum�e de l'algorithme TF-CUBSS

bas �e sur la projection en sous-espace.
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Tab. 6.2 { Algorithme TF-CUBSS bas �e sur la projection en sous-espace

1. Estimer le canal ; crit �ere AIC [119] pour d �etecter le nombre

de sources et appliquer un algorithme d'identi�cation

aveugle du canal [120,121] pour estimer la r �eponse impul-

sionnelle, suivi d'une classi�cation vectorielle.

2. Calculer la TFCT des m�elanges en utilisant l' �equation (5.18) ;

seuillage du bruit par (6.4).

3. Pour tous les points TF, d �etecter les sources actives en uti-

lisant (6.10) et(6.13).

4. Estimer les DTF des sources par (6.14).

5. Synth �etiser les DTF des signaux estim �ees en utilisant la TFCT

inverse [135].

6.4 Discussion

Nous discuterons dans cette section certains points relatifs �a algorithme TF-CUBSS

propos �e. Nous noterons que plusieurs points de discussion �etudi �es dans la section

5.5 peuvent être repris pour cet algorithme, notamment les discussions sur le

nombre de sources, le recouvrement des sources et la qualit �e de s �eparation par

rapport au nombre de sources.

Le cas sur-d �etermin �e

Notre algorithme peut être simpli� �e dans le cas sur-d �etermin �e o �uM ≥ N. Dans ce

contexte, l'algorithme peut être r �eduit aux �etapes d'estimation du canal, calcul de

la TFCT et seuillage du bruit et en�n estimation des TFCT des sources en utilisant

la pseudo-inverse de la matrice de m�elange pour chaque fr �equence :

Ŝs(t, f) = Ĥ#(f)Sx(t, f) .

Utilisation de DTF quadratique

L'algorithme pr �esent �e dans ce chapitre utilise la TFCT a�n d'exploiter la parcimo-

nie des signaux sources. En se basant sur les r �esultats obtenus par l'algorithme
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TF-UBSS pr �esent �e dans le chapitre pr �ec �edent, on peut envisager une version de

l'algorithme TF-CUBSS utilisant la DTF quadratique en gardant les mêmes prin-

cipes que ceux de l'algorithme TF-CUBSS d �ecrit dans les sections pr �ec �edentes. Plus

pr �ecis �ement pour le cas des sources TF-disjointes, une fois que le vecteur propre

principal de Ddwv
xx (t, f) est extrait et compar �e aux vecteurs colonnes de H(f), on

trouve la direction spatiale1 hi(f) associ �ee �a Ddwv
xx (t, f) et par cons �equent :

ρ̂dwv
si

(t, f) = hi(f)HDdwv
xx (t, f)hi(f) .

De la même mani �ere, on peut �etendre ce r �esultat au cas des sources TF-non-

disjointes, en supposant que la d �etection des sources contribuant au même point

TF est e�ectu �ee par le biais de la projection en sous-espace, et donc les estim �ees

TF des sources2 D̂s̃s̃(t, f) sont calcul �ees par :

D̂dwv
s̃s̃ (t, f) ≈ H̃(f)#Ddwv

xx (t, f)
(
H̃(f)#

)H
.

6.5 Simulations

Dans cette section, nous pr �esentons quelques r �esultats de simulation pour illustrer

l'e�cacit �e de notre algorithme de s �eparation TF-CUBSS dans le cas du m�elange

convolutif. Pour cela, nous consid �erons une antenne compos �ee de M = 3 cap-

teurs recevant N = 4 signaux sources audio. Les canaux de m�elanges sont choi-

sis de mani �ere al �eatoire avec K = 8. La taille des observations T = 50000
�echantillons (les signaux sources sont �echantillonn �es �a une fr �equence de 8 KHz).

Les signaux observ �es sont corrompus par un bruit blanc additif de covariance σ2IM

(σ2 �etant la puissance du bruit). La qualit �e de la s �eparation est mesur �ee par l'erreur

quadratique moyenne normalis �ee (EQMN) des sources estim �ees pour Nr = 100
r �ealisations al �eatoires du bruit.

Dans la �gure 6.1, les quatres �gures de la premi �ere ligne, illustrent les

repr �esentations TF des signaux sources originaux. Les trois �gures de la ligne du

milieu, illustrent les repr �esentations TF des M m�elanges et les quatres derni �eres

illustrent les repr �esentation TF des sources estim �ees par l'algorithme TF-CUBSS

bas �e sur la projection en sous-espace (tableau 6.2). La �gure 6.2 repr �esente les

mêmes signaux dans le domaine temporel.

1Nous supposerons sans perte de g �en �eralit �e que les vecteurs hi(f) sont normalis �es ‖hi(f)‖ = 1.
2Le vecteur s̃ et la matrice H̃ sont d �e�nis de la même fa�con que dans la section pr �ec �edente.
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(a) Ss1(t, f) (b) Ss2(t, f) (c) Ss3(t, f) (d) Ss4(t, f)

(e) Sx1(t, f) (f) Sx2(t, f) (g) Sx3(t, f)

(h) Ŝs1(t, f) (i) Ŝs2(t, f) (j) Ŝs3(t, f) (k) Ŝs4(t, f)

Fig. 6.1 { Exemple de simulation de l'algorithme TF-CUBSS bas �e sur la projec-

tion en sous-espace dans le cas de N = 4 sources audio et M = 3 capteurs. Les

quatres premi �eres �gures repr �esentent les signaux sources, les trois �gures du mi-

lieu repr �esentent les trois m �elanges,et les quatres derni �eres �gures repr �esentent

les signaux sources estim �es par notre algorithme.

Dans la �gure 6.3, on compare les performances de s �eparation obtenues par l'algo-

rithme TF-CUBSS bas �e sur la projection en sous-espace avec J = 2 et l'algorithme

TF-CUBSS bas �e sur la classi�cation. On observe que la version de l'algorithme TF-

CUBSS bas �e sur la projection en sous-espace produit de meilleurs r �esultats que

celle utilisant la classi�cation. C'est dû principalement au fait que le nombre de

points de recouvrement dans le domaine TF est �elev �e, �a tel point que l'hypoth �ese

de TF-disjoints utilis �ee dans l'algorithme TF-CUBSS bas �e sur la classi�cation est

mal satisfaite.

La �gure 6.4 (respectivement la �gure 6.5) illustrent les performances de

s �eparation de l'algorithme TF-CUBSS bas �e sur la classi�cation (respectivement
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Fig. 6.2 { Exemple de simulation (dans le domaine temporel) de l'algorithme TF-

CUBSS bas �e sur la projection en sous-espace dans le cas de N = 4 sources audio

et M = 3 capteurs. (a) les signaux sources originaux, (b) les signaux estim �es par

notre algorithme, (c) les signaux capteurs (m �elanges).

l'algorithme TF-CUBSS bas �e sur la projection en sous-espace) dans le cas o �u le
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Fig. 6.3 { EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 capteurs

avec une taille d'observation T = 50000 : comparaison des performances des algo-

rithmes TF-CUBSS bas �es sur la classi�cation et sur la projection en sous-espace.
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Algorithme TF−CUBSS classification avec canal connu

Fig. 6.4 { EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 cap-

teurs avec une taille d'observation T = 50000 : comparaison des performances de

s �eparation de l'algorithme TF-CUBSS bas �e sur la classi�cation dans le cas o �u le

canal de m�elange H est exactement connu, et celles obtenues en utilisant notre

m�ethode d'estimation du canal H.
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canal de m�elange H est a priori connu, compar �ees �a celles obtenues en utilisant

notre m�ethode d'estimation du canal. On observe une d �egradation de la qualit �e de

s �eparation pour les faibles RSB en raison de l'importance de l'erreur d'estimation

du canal. Mais cette d �egradation devient n �egligeable pour les hauts RSB.
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Algorithme TF−CUBSS sous−espace avec canal connu

Fig. 6.5 { EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 cap-

teurs avec une taille d'observation T = 50000 : comparaison des performances de

s �eparation de l'algorithme TF-CUBSS bas �e sur la projection en sous-espace dans le

cas o �u le canal de m�elangeH est exactement connu, et ceux obtenues en utilisant

notre m�ethode d'estimation du canal H.

Dans la �gure 6.6, on compare les performances obtenues par l'algorithme TF-

CUBSS bas �e sur la projection en sous-espace pour J = 2 et J = 3 ainsi que l'al-

gorithme TF-CUBSS bas �e sur la classi�cation. Dans cette exp �erience, nous avons

utilis �e M = 4 capteurs et N = 5 signaux sources. On peut observer que pour les

hauts RSB, le cas o �u J = 3 produit de meilleurs performances de s �eparation que

ceux obtenues dans le cas o �u J = 2. Cependant, pour les bas RSB, une grande

valeur de J augmente le bruit d'estimation (comme mentionn �e dans la section

6.4) et par cons �equent d �egrade la qualit �e de la s �eparation.

La �gure 6.7 illustre la rapide d �egradation de la qualit �e de la s �eparation lors de

l'augmentation du nombre de sources qui varie entreN = 4 etN = 7. Ceci con�rme

les remarques faites dans la section 6.4.

La �gure 6.8 repr �esente les performances de l'algorithme TF-CUBSS bas �e sur

la projection en sous-espace en consid �erant des canaux �a r �eponses impulsion-
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Algorithme TF−CUBSS sous−espace J=2
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Fig. 6.6 { EQMN en fonction du RSB pour N = 5 sources audio et M = 4 capteurs

avec une taille d'observation T = 50000 : comparaison des performances de l'al-

gorithme TF-CUBSS bas �e sur la classi�cation et l'algorithme TF-CUBSS bas �e sur

la projection en sous-espace pour di� �erentes valeurs de J .
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Fig. 6.7 { EQMN en fonction du nombre de sources N pour M = 3 capteurs avec

une taille d'observation T = 50000 : comparaison des performances des algo-

rithmes TF-CUBSS bas �es sur la classi�cation et celui bas �e sur la projection en

sous-espace.
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Fig. 6.8 { EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 cap-

teurs avec une taille d'observation T = 50000 : comparaison des performances de

s �eparation de l'algorithme TF-CUBSS bas �e sur la projection en sous-espace pour

di� �erentes valeurs de la taille du canal de m�elange K.

nelles longues. Plus pr �ecis �ement, les courbes repr �esentent les performances de

s �eparation pour des canaux de taille K = 50, 100 et 200 respectivement. On ob-

serve une l �eg �ere d �egradation des performances quand la taille des canaux aug-

mente, mais la qualit �e de s �eparation reste tout �a fait acceptable.

Dans la �gure 6.9, on compare les performances de s �eparation de notre algorithme

TF-CUBSS, de l'algorithme de Y. Deville dans [118] et l'algorithme de L. Parra

dans [60] dans le cas sur-d �etermin �e avec N = 2 signaux sources et M = 2 cap-

teurs. Les algorithmes cit �es dans [60,118] s �eparent les signaux sources �a un �ltre

pr �es et par cons �equent, on utilise dans cette exp �erience le crit �ere de rapport in-

terf �erences �a signal fr �equentiel (RISF) d �e�ni dans [60] �a d �efaut d'utiliser l'EQMN.

On observe un gain de performances signi�catif en faveur de notre algorithme et

particuli �erement pour les hauts RSB. De plus, notre algorithme poss �ede les avan-

tages suivants : (i) il peut traiter le cas sous-d �etermin �e, (ii) il estime les sources �a

une constante scalaire pr �es et non �a un �ltre pr �es comme dans [60, 118], (iii) la

proc �edure de selection des intervalles de temps que nous proposons ne n �ecessite

aucun seuillage contrairement �a la proc �edure utilis �ee dans [118].
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Fig. 6.9 { RISF en fonction du RSB pourN = 2 sources audio etM = 2 capteurs avec
une taille d'observation T = 50000 : comparaison des performances de s �eparation

de l'algorithme TF-CUBSS bas �e sur la projection en sous-espace, l'algorithme de

Y. Deville et l'algorithme de L. Parra.

6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit deux nouvelles m �ethodes pour la

s �eparation aveugle de sources dans le cas sous-d �etermin �e convolutif. Ces m�ethode

utilisent la repr �esentation temps-fr �equence des signaux sources en les supposant

TF-disjointes pour la premi �ere m�ethode, et TF-non-disjointes pour la deuxi �eme.

La premi �ere m�ethode propos �ee a l'avantage de la simplicit �e tandis que la seconde

utilise une hypoth �ese moins contraignante sur la parcimonie des sources, en sup-

posant que les sources ne sont pas n �ecessairement disjointes dans le domaine

temps-fr �equence, et en appliquant un traitement explicite au point de recouvre-

ment par le biais de la projection en sous-espace, ce qui permet d'am�eliorer la

qualit �e de s �eparation. Des r �esultats de simulations illustrent les performances de

nos m�ethodes dans di� �erents cas de �gure.
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Troisi �eme partie

La SAS audio utilisant les techniques

it �eratives

Dans cette derni �ere partie, nous pr �esenterons deux classes de techniques qui

r �ealisent la s �eparation de sources en minimisant des fonctions de contraste de

mani �ere it �erative. La premi �ere classe pr �esent �ee utilise une fonction de contraste

bas �ee sur la norme `p qui est consid �er �ee comme une bonne mesure de la parcimo-

nie. En e�et, nous exploiterons la propri �et �e de parcimonie des signaux audio dans

le domaine temporel �a travers cette fonction de contraste. La deuxi �eme classe in-

troduite utilise un principe de s �eparation de sources plus classique qui repose sur

la d �ecorr �elation des observations. Cette d �ecorr �elation est e�ectu �ee en exploitant

des fonctions de contraste bas �ees sur les statistiques d'ordre deux uniquement.

Notons que ces techniques sont d �edi �ees uniquement au cas sur-d �etermin �e, du fait

qu'elles reposent sur l'hypoth �ese que la matrice de m�elange soit inversible.



PARTIE III
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Chapitre 7
La SAS audio utilisant la parcimonie

temporelle

7.1 Introduction

Nous avons pr �esent �e pr �ec �edemment, plusieurs m�ethodes de SAS d �edi �ees aux si-

gnaux non-stationnaires, et en particulier aux signaux audio. Certaines de ces

m�ethodes utilisent l'ind �ependance statistique des sources en supposant qu'elles

sont localement stationnaires a�n de r �esoudre le probl �eme de la s �eparation [33].

C'est une hypoth �ese forte qui n'est pas toujours v �eri� �ee [139]. Pour rem�edier

�a ce probl �eme, nous proposerons dans ce chapitre une nouvelle m �ethode de

s �eparation dans le cas sur-d �etermin �e qui manie le mod �ele de m�elange instan-

tan �e en utilisant l'hypoth �ese de parcimonie des sources dans le domaine tempo-

rel. Puis, on g �en �eralisera cet algorithme au cas du m�elange convolutif, en trans-

formant le probl �eme du m�elange convolutif en plusieurs m�elanges instantan �es

dans le domaine fr �equentiel, et en s �eparant ces m�elanges pour chaque compo-

sante fr �equentielle.

L'utilisation de la parcimonie a fait son apparition dans le domaine de la

s �eparation de sources �a la �n des ann �ees 90 [18, 77, 140, 141], utilisant la

d �ecomposition des signaux dans une base de dictionnaire ou des mod �eles proba-

bilistes des signaux sources. Dans ce chapitre nous proposons une m�ethode d �edi �ee

au cas du m�elanges instantan �e sur-d �etermin �e (M ≥ N) o �u les observations sont
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r �egies par le mod �ele (1.1) avec une matrice de m�elange A de rang plein. Cette

m�ethode est bas �ee sur la minimisation d'une fonction de contraste utilisant la

norme `p, par le biais d'une technique du gradient relatif.

7.2 L'algorithme ISBS pour les m�elanges instantan �es

Avant de commencer, nous proposons d'appliquer une �etape optionnelle de blan-

chiment a�n de remettre les m�elanges au même niveau d' �energie et de r �eduire

le nombre de param�etres �a estimer. Plus pr �ecis �ement, l' �etape de blanchiment

est appliqu �ee aux m�elanges avant l'utilisation de notre algorithme. Le blanchi-

ment est e�ectu �e en appliquant aux m�elanges une matrice W de taille N × M

tel que E[Wx(t)x(t)HWH ] = IN . Comme montr �e dans la section 1.2.2, la matrice

W peut être calcul �ee comme l'inverse de la racine carr �ee de la matrice de cova-

riance des m�elanges Rx = E[x(t)x(t)H ] dans le cas sans bruit (pour plus de d �etails

voir [31]). Dans ce qui suit, nous appliquerons notre algorithme de s �eparation sur

les donn �ees blanchies :

xw(t) = Wx(t) .

Nous proposons dans ce qui suit un algorithme it �eratif pour la s �eparation de si-

gnaux audio parcimonieux, d �enomm�e ISBS pour Iterative Sparse Blind Separation.

Il est bien connu que les signaux audio sont caract �eris �es par leurs propri �et �e de par-

cimonie dans le domaine temporel [18, 141], qui est mesur �ee par leurs norme `p

o �u 0 ≤ p < 2. Plus pr �ecis �ement, nous d �e�nissons la fonction de contraste bas �ee

sur la parcimonie comme suit :

Fp(s) =
N∑
i=1

[Jp(si)]
1
p , (7.1)

o �u

Jp(si) = 1
T

T−1∑
t=0
|si(t)|p . (7.2)

L'algorithme permet d'estimer une matrice de s �eparation B tel que,

B = arg min
B
{Gp(B)} , (7.3)

o �u

Gp(B) , Fp(z) , (7.4)

et z(t) , Bxw(t) repr �esente les estim �ees des sources. L'approche choisie pour

r �esoudre (7.3) est inspir �ee de [53]. C'est une technique en blocs qui consiste �a
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rechercher it �erativement le minimum de l' �equation (7.3) sous la forme :

B(k+1) = (IN + ε(k))B(k) (7.5)

z(k+1)(t) = (IN + ε(k))z(k)(t) . (7.6)

A l'it �eration k, la matrice ε(k) est obtenue par lin �earisation locale de Fp(B(k+1)xw).
Cette approche a l'avantage de la simplicit �e de calcul de ε(k) sous l'hypoth �ese que

la matrice B(k) est proche de la matrice de s �eparation. Cette proc �edure est d �ecrite

dans ce qui suit.

A l'it �eration (k + 1), le fonction d �ecrite par l' �equation (7.3) peut être d �evelopp �ee

comme suit :

Jp(z(k+1)
i ) = 1

T

T−1∑
t=0

∣∣∣∣∣∣z(k)
i (t) +

N∑
j=1

ε
(k)
ij z

(k)
j (t)

∣∣∣∣∣∣
p

= 1
T

T−1∑
t=0
|z(k)
i (t)|p

∣∣∣∣∣∣1 +
N∑
j=1

ε
(k)
ij

z
(k)
j (t)
z

(k)
i (t)

∣∣∣∣∣∣
p

.

Sous l'hypoth �ese que B(k) est proche de la matrice de s �eparation, on a

|ε(k)ij | � 1

et ainsi, l'approximation au premier ordre de Jp(z(k+1)
i ) est donn �ee par :

Jp(z(k+1)
i ) ≈ 1

T

T−1∑
t=0
|z(k)
i (t)|p + p

N∑
j=1
<e(ε(k)ij )<e

(
|z(k)
i (t)|p−1e−φ

(k)
i (t)z

(k)
j (t)

)

−=m(ε(k)ij )=m
(
|z(k)
i (t)|p−1e−φ

(k)
i (t)z

(k)
j (t)

) (7.7)

o �u φ
(k)
i (t) est l'argument du nombre complexe z

(k)
i (t).

En utilisant l' �equation (7.7), l' �equation (7.1) peut être r �e �ecrite sous une forme

plus compacte comme suit :

Gp
(
B(k+1)

)
= Gp

(
B(k)

)
+ <e

{
trace

(
ε(k)∗R(k)HD(k)H

)}
(7.8)

o �u l' �el �ement ij de la matrice R(k) est donn �e par :

R(k)
ij = 1

T

T−1∑
t=0
|z(k)
i (t)|p−1e−φ

(k)
i (t)z

(k)
j (t) (7.9)

et

D(k) =
[
diag

(
R(k)

11 , . . . ,R
(k)
NN

)] 1
p
−1

. (7.10)
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Tab. 7.1 { Algorithme ISBS pour Iterative Sparse Blind Separation

1. Initialiser B(1) = IN (z(1)(t) = B(1)xw(t)).

2. Pour k = 1, · · · , K, Calculer R(k) et D(k) par (7.9) et (7.10).

3. Mettre �a jour la matrice de s �eparation B(k+1) par (7.5).

4. Mettre �a jour les sources estim �ees par (7.6).

En utilisant une technique du gradient, ε(k) peut être choisi comme :

ε(k) = −µD(k)R(k)∗ (7.11)

o �u µ > 0 est le pas du gradient. En rempla�cant l' �equation (7.11) dans (7.8) on

obtient,

Gp
(
B(k+1)

)
= Gp

(
B(k)

)
− µ‖D(k)R(k)‖2 . (7.12)

Ainsi µ contrôle la d �ecroissance du crit �ere. Maintenant, a�n d' �eviter �a l'algo-

rithme de converger vers la solution triviale B = 0, on normalise la puissance

des sources r �esultantes de l'application de la matrice de s �eparation ; ρ(k+1)
zi

,
1
T

∑T−1
t=0 |z

(k+1)
i (t)|2 = 1, ∀ i. En utilisant une approximation au premier ordre, cette

normalisation nous m�ene �a :

ε
(k)
ii =

1− ρ(k)
zi

2ρ(k)
zi

. (7.13)

Apr �es convergence de l'algorithme, la matrice de s �eparation B = B(F) est ap-

pliqu �ee au signal de m�elange blanchi xw a�n d'obtenir une estimation des signaux

sources originaux. F d �enote ici le nombre d'it �erations qui peut être ou bien choisi

a priori ou donn �e par un crit �ere d'arrêt de la forme ‖B(k+1) − B(k)‖ < δ o �u δ est

une valeur seuil. L'algorithme ISBS peut être r �esum�e par le tableau 7.1.

7.3 L'algorithme ISBS pour les m�elanges convolutifs

Malheureusement, et comme nous l'avons expliqu �e dans les chapitres pr �ec �edents,

le cas du m�elange instantan �e est peu vraisemblable dans le cas d'un enregistre-

ment r �eel o �u le mod �ele convolutif est plus ad �equat.

Par cons �equent, et dans le but d'exploiter les qualit �es de l'algorithme ISBS d �ecrit

dans la section pr �ec �edente, nous appliquerons une TFCT aux donn �ees observ �ees
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x(t) du mod �ele convolutif d �ecrit par l' �equation (1.5), qui devient dans le cas sans

bruit :

Sx(t, f) ≈H(f)Ss(t, f) , (7.14)

o �u Sx(t, f) est le vecteur TFCT desm�elanges, Ss(t, f) est le vecteur TFCT des sources
et H(f) = [h1(f) . . .hN(f)] est la transform�ee de Fourier du canal de m�elange. On

remarque que, pour chaque trame de fr �equence, le m �elange convolutif est r �eduit

�a un simple m�elange instantan �e. Donc, on peut envisager d'appliquer notre algo-

rithme ISBS pour chaque fr �equence a�n de s �eparer nos signaux. Comme r �esultat,

on obtient pour chaque fr �equence, les estim �ees TF de nos sources

Ŝs(t, f) = B(f)Sx(t, f) . (7.15)

Il semble naturel qu'a�n de reconstruire les signaux s �epar �es, il soit n �ecessaire

d'aligner les vecteurs Ŝs(t, f) obtenus pour chaque fr �equence et leurs appliquer

une TFCT inverse. Pour cela, nous devons d'abord r �esoudre les ambigu��t �es de

permutation et d' �echelle comme montr �e ci-dessous.

7.3.1 R�esolution des ambigu��t �es de permutation et d' �echelle

Dans cette section, nous proposons de r �esoudre le probl �eme des ambigu��t �es de

permutation et d' �echelle, en appliquant une matrice de permutation Π(f) et une
matrice d' �echelle C(f).

G(f) = Π(f)C(f)B(f) . (7.16)

La matrice d' �echelle C(f) est une matrice diagonale de taille N ×N que l'on peut

calculer comme dans [142] par C(f) = diag(B(f)#). Pour la matrice de permu-

tation Π(f), on exploite la propri �et �e de continuit �e des �ltres acoustique dans le

domaine fr �equentiel [143]. A�n d'aligner les sources estim �ees de deux trames de

fr �equences successives, on teste le degr �e de rapprochement entre G(fn)G(fn−1)#

et une matrice diagonale. En e�et, en utilisant la repr �esentation donn �ee par

l' �equation (7.16), on peut estimer la matrice de permutation en minimisant :

Π(fn) = arg min
Π̃

∑
i 6=j

(
Π̃C(fn)B(fn)G(fn−1)#

)2

ij

 . (7.17)

Dans nos simulations, nous avons utilis �e une recherche exhaustive pour r �esoudre

l' �equation (7.17). N �eanmoins, quand le nombre de sources est grand, la recherche

exhaustive devient prohibitive. Dans ce cas, on pourra estimer Π(fn) comme la
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matrice avec des uns dans les �el �ements ij satisfaisant |M(fn)|ij = max
k
|M(fn)|ik et

des z �eros ailleurs avecM(fn) = C(fn)B(fn)G(fn−1)#. L'avantage de cette solution

est sa simplicit �e. Mais malencontreusement, elle peut mener �a une solution er-

ron �ee dans un contexte di�cile. Une solution alternative consiste �a d �ecomposer

Π(fn) comme un produit de permutations �el �ementaires1 Π(pq). Cette derni �ere est

consid �er �ee �a une it �eration donn �ee, seulement si elle fait d �ecro�̂tre le crit �ere donn �e

par l' �equation (7.17), et donc si

|M(fn)|2pq + |M(fn)|2qp > |M(fn)|2pp + |M(fn)|2qq

Finalement, on obtient :

Π(fn) =
∏

nb d'it �erations

∏
1≤p<q≤N

Π̃(pq) , (7.18)

Π̃(pq) �etant ou bien une matrice identit �e ou bien la matrice de permutation

pr �ec �edente Π(pq) en fonction de la r �egle de d �ecision binaire d �e�nie ci-dessus. Le

processus it �eratif est arrêt �e, quand toutes les matrices Π̃(pq) sont �egales �a des ma-

trices identit �es. Nous avons observ �e que une ou deux it �erations sont su�santes

pour obtenir notre matrice de permutation.

En�n, on applique la matrice de s �eparation mise �a jour G(f) au m�elange dans le

domaine fr �equentiel :

Ŝs(t, f) = G(f)Sx(t, f) . (7.19)

7.4 Simulations

Nous pr �esentons ici quelques r �esultats de simulation pour illustrer l'e�cacit �e de

notre algorithme de s �eparation ISBS. Pour cela, nous consid �erons une antenne

compos �ee de M = 5 capteurs recevant N = 2 signaux sources audio arrivant sui-

vant les angles d'arriv �es θ1 = 15 et θ2 = 45 degr �es respectivement. La taille des

observations T = 20000 �echantillons (les signaux sources sont �echantillonn �es �a une

fr �equence de 8 KHz). Les signaux observ �es sont corrompus par un bruit blanc ad-

ditif de covariance σ2IM (σ2 �etant la puissance du bruit). La qualit �e de la s �eparation

est mesur �ee par le rapport interf �erences �a signal (RIS) des sources estim �ees pour

Nr = 100 r �ealisations al �eatoires du bruit.

RIS ,
∑
p 6=q

E [|(BA)pq|2] ρq
E [|(BA)pp|2] ρp

(7.20)

1Π(pq) est d �e�nie tel que pour un vecteur donn �e y, ỹ = Π(pq)y si et seulement si ỹ(k) = y(k),
pour k /∈ {p, q}, ỹ(p) = y(q) et ỹ(q) = y(p).
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o �u ρi = E[|si(t)|2] est la puissance de la ie source, �evalu �ee par 1
T

∑T−1
t=0 |si(t)|2.
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Fig. 7.1 { Exemple de simulation de l'algorithme ISBS dans le cas de N = 2 sources
audio et M = 2 capteurs. De haut en bas on a les signaux sources originaux, les

signaux capteurs (m �elanges) et les signaux estim �es par note algorithme.

Dans la �gure 7.1, les deux premi �eres �gures repr �esentent les signaux sources

originaux. Les deux suivantes repr �esentent les M = 2 m�elanges instantan �es et les

deux derni �eres repr �esentent les signaux sources estim �es par l'algorithme ISBS.

Dans la �gure 7.2, on compare les performances de s �eparation obtenues par notre

algorithme ISBS dans le cas du m�elange instantan �e �a ceux de l'algorithme du New-

ton relatif d �evelopp �e par M. Zibulevsky dans [141] o �u le cas des signaux par-

cimonieux est consid �er �e, ainsi que les performances obtenues par l'algorithme

SOBI [31]. On repr �esente le RIS en fonction du RSB. Il est clair que notre al-

gorithme produit de meilleurs r �esultats que les deux autres m�ethodes. On peut

�etablir la même conclusion pour la �gure 7.3 o �u on repr �esente l'EQMN des mêmes
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Fig. 7.2 { RIS en fonction du RSB pour N = 2 sources audio etM = 5 capteurs avec
une taille d'observation T = 20000 dans le cas dum�elange instantan �e : comparaison

des performances de s �eparation entre notre algorithme ISBS, l'algorithme SOBI

et l'algorithme du Newton relatif.

algorithmes en fonction du RSB.

La �gure 7.4 repr �esente l' �evolution du RIS en fonction du nombre d'it �erations pour

l'algorithme ISBS dans le cas du m�elange instantan �e. On observe que l'algorithme

ISBS n �ecessite une dizaine d'it �erations pour converger, ce qui peut être consid �er �e

comme une bonne vitesse de convergence.

Dans la �gure 7.5, on compare les performances de notre algorithme ISBS et ceux

de l'algorithme SOBI en fonction du nombre de capteurs et pour di� �erentes valeurs

du RSB. On observe un net avantage pour notre algorithme pour toute la plage de

variation du nombre de capteurs.

Dans la �gure 7.6, on repr �esente les performances dans le cas du m�elange convo-

lutif 2 × 2 (N = 2 signaux sources et M = 2 capteurs), de notre algorithme ISBS,

de l'algorithme de Y. Deville dans [118], de l'algorithme de L. Parra dans [60] et

de l'extension de l'algorithme de M. Zibulevsky au cas du m�elange convolutif. Les

canaux sont choisis de telle sorte queK = 256. On compare ces algorithmes en utili-

sant le rapport interf �erences �a signal fr �equentiel (RISF) introduit dans [60] tenant

compte du fait que les sources estim �ees sont obtenues �a un �ltre pr �es. On observe

un gain signi�catif en faveur de notre algorithme ISBS et particuli �erement pour les
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Fig. 7.3 { EQMN en fonction du RSB pour N = 2 sources audio et M = 5 capteurs

avec une taille d'observation T = 20000 dans le cas du m�elange instantan �e : compa-

raison des performances de s �eparation entre notre algorithme ISBS, l'algorithme

SOBI et l'algorithme du Newton relatif.

bas RSB. De plus, la complexit �e de l'algorithme ISBS est de l'ordre de 2N2T+O(N2)
multiplications par it �eration tandis que la complexit �e de l'algorithme du Newton

relatif dans [141] est de l'ordre de 2N4 +N3T +N6/6 multiplications par it �eration.

7.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr �esent �e une m�ethode de SAS pour des sources par-

cimonieuses dans le cas du m�elange instantan �e ainsi que son extension au cas du

m�elange convolutif. Nous avons aussi introduit une fonction de contraste bas �ee

sur la norme `p pour lamesure de la parcimonie ainsi qu'un algorithme it �eratif bas �e

sur la technique du gradient naturel pour la minimisation de cette fonction. Les

r �esultats des simulations mettent en �evidence l'utilit �e de la m�ethode. La m�ethode

propos �ee devance les m�ethodes existantes en termes de qualit �e de s �eparation et

de coût de calcul dans les deux cas instantan �e et convolutif.
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Fig. 7.4 { RIS en fonction du nombre d'it �erations pour N = 2 sources audio et

M = 5 capteurs avec une taille d'observation T = 20000 dans le cas du m�elange

instantan �e : convergence de l'algorithme ISBS pour di� �erentes valeurs du RSB.
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Fig. 7.5 { RIS en fonction du nombre de capteursM pour N = 2 sources audio une

taille d'observation T = 20000 dans le cas du m�elange instantan �e : comparaison

des performances de s �eparation entre notre algorithme ISBS et l'algorithme SOBI.
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Fig. 7.6 { RISF en fonction du RSB pourN = 2 sources audio etM = 2 capteurs avec
une taille d'observation T = 20000 dans le cas du m�elange convolutif : comparaison

des performances de s �eparation entre notre algorithme ISBS, l'algorithme de Y.

Deville ; l'algorithme de L. Parra et l'algorithme du Newton relatif.
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Chapitre 8
La SAS utilisant les statistiques d'ordre

deux

8.1 Introduction

La s �eparation aveugle de sources exploitant les statistiques d'ordres deux a �et �e

largement �etudi �ee dans la litt �erature. Les m�ethodes propos �ees [31, 33, 54, 55]

utilisent des informations a priori suppl �ementaires. Dans ces algorithmes, la seule

information disponible dans les observations est interpr �et �ee soit par le calcul des

matrices de corr �elation, soit par des matrices de covariance ou soit par les matrices

spectrales.

Dans ce chapitre, Nous pr �esenterons une m�ethode de s �eparation bas �ee sur la

d �ecorr �elation de sources stationnaires, ainsi qu'une analyse th �eorique des per-

formances asymptotiques de la m�ethode propos �ee.

Nous supposerons que les observations sont r �egies par le mod �ele du m�elange

instantan �e (1.1), o �u la matrice de m�elange A est suppos �ee de rang plein (M ≥ N ).

Les signaux sources si(t), 1 ≤ i ≤ N sont suppos �es ayant une coh �erence temporelle

et mutuellement d �ecorr �el �es, avec une moyenne nulle et des moments du second

ordre d �ecrit par :

Rs(τ) , E
[
s(t+ τ)s(t)H

]
= diag (ρ1(τ), · · · , ρN(τ)) , (8.1)

o �u ρi(τ) , E[si(t + τ)s∗i (t)]. Le bruit additif w(t) est mod �elis �e comme un pro-

cess al �eatoire complexe blanc stationnaire avec une moyenne nulle. Dans ce cas,
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la s �eparation des sources peut être e�ectu �ee par la d �ecorr �elation des signaux �a

di� �erents retards temporels.

8.2 Algorithme de s �eparation utilisant le gradient relatif

Dans cette section nous allons pr �esenter un algorithme de SAS nomm�e IDA pour

Iterative Decorrelation Algorithm, destin �e aux sources poss �edant une coh �erence

temporelle. Cet algorithme est bas �e sur la minimisation d'une fonction de

contraste bas �ee �a son tour sur les statistiques d'ordre deux en utilisant la tech-

nique du gradient relatif.

8.2.1 Fonction de contraste bas �ee sur les statistiques d'ordre deux

En se basant sur le th �eor �eme A.2 (voir annexe A), on pourra d �e�nir plusieurs fonc-

tions de contraste pour la d �ecorr �elation des signaux. Soit τ1, τ2, · · · , τK avec K ≥ 1
les retards temporels et z(t) = [z1(t), · · · , zN(t)]T un vecteur de dimension N × 1
donn �e par z(t) = Bx(t) et d �e�nissons rij(τk) , E[zi(t + τk)zj(t)∗]. Dans [144] le

crit �ere suivant1 est utilis �e :

G(z) =
K∑
k=1

log |diag (Rz(τk))| − log |Rz(τk)| (8.2)

o �u Rz(τk) = E[z(t+ τk)z(t)H ]. Un autre crit �ere utilis �e dans [145] est :

G(z) =
K∑
k=1

N∑
i,j

[
|rij(τk) + rji(τk)|2 + |rij(τk)− rji(τk)|2

]
+

N∑
i=1

∣∣∣∣∣
K∑
k=1
|rii(τk)| − 1

∣∣∣∣∣
2

(8.3)

Les �equations (8.2) et (8.3) sont des fonctions non-n �egatives qui seront nulles si et

seulement si la matrice Rz(τk) = E[z(t + τk)z(t)H ] est diagonale pour k = 1, · · · , K
ou de mani �ere �equivalente si la condition (A.2) (voir annexe A) est v �eri� �ee.

8.2.2 Algorithme de d �ecorr �elation utilisant le gradient relatif

Le crit �ere de s �eparation que nous avons pr �esent �e prend la forme suivante :

B est une matrice de s �eparation⇐⇒ G(z) = 0 , (8.4)

o �u z(t) = Bx(t) et G est la fonction de contraste d �ecrite par l' �equation (8.3).

L'approche que nous avons choisi pour r �esoudre (8.4) est inspir �ee de [53]. C'est

1Dans cet article, seulement le cas o �u τ1 = 0 est consid �er �e.

ENST 138



CHAPITRE 8

une technique en bloc bas �ee sur le traitement des T �echantillons observ �es et qui

consiste �a trouver o �u le crit �ere de l' �equation (8.4) s'annule. La solution est obtenue

it �erativement sous la forme :

B(p+1) = (IN + ε(p))B(p) (8.5)

z(p+1)(t) = (IN + ε(p))z(p)(t) (8.6)

�a l'it �eration p, la matrice ε(p) est d �etermin �ee �a partir de la lin �earisation de G(Bx).
C'est une approximation de la technique du Newton avec l'avantage que ε(p) peut

être calcul �ee d'une mani �ere tr �es simple (sans inversion de Hessien) sous l'hy-

poth �ese additionnelle que B(p) est proche d'une matrice de s �eparation. Cette

proc �edure est illustr �ee dans ce qui suit :

Tous d'abord, on consid �ere le cas sans bruit et �eventuellement le cas du retard

non-nul (τi 6= 0 pour i = 1, . . . , K). En utilisant l' �equation (8.6), on aura :

r
(p+1)
ij (τk) = r

(p)
ij (τk) +

N∑
q=1
ε
∗(p)
jq r

(p)
iq (τk) +

N∑
l=1
ε
(p)
il r

(p)
lj (τk) +

N∑
l,q=1

ε
(p)
il ε
∗(p)
jq r

(p)
lq (τk) , (8.7)

o �u

r
(p)
ij (τk) , E[z(p)

i (t+ τk)z(p)
j (t)∗] (8.8)

≈ 1
T − τk

T−τk∑
t=1

z
(p)
i (t+ τk)z(p)

j (t)∗ . (8.9)

Sous l'hypoth �ese que B(p) est proche d'une matrice de s �eparation, il s'en suit que

|ε(p)ij | � 1

et

|r(p)
ij (τk)| � 1 pour i 6= j

et ainsi, l'approximation au premier ordre de r
(p+1)
ij (τk) est donn �ee par :

r
(p+1)
ij (τk) ≈ r

(p)
ij (τk) + ε

∗(p)
ji r

(p)
ii (τk) + ε

(p)
ij r

(p)
jj (τk) , (8.10)

de mani �ere similaire, on a :

r
(p+1)
ji (τk) ≈ r

(p)
ji (τk) + ε

∗(p)
ij r

(p)
jj (τk) + ε

(p)
ji r

(p)
ii (τk) . (8.11)

A partir des �equations (8.10) et (8.11), on peut �ecrire :

r
(p+1)
ij (τk) + r

(p+1)
ji (τk) ≈ 2r(p)

jj (τk)<e(ε(p)ij ) + 2r(p)
ii (τk)<e(ε(p)ji ) +

(
r
(p)
ij (τk) + r

(p)
ji (τk)

)
r
(p+1)
ij (τk)− r(p+1)

ji (τk) ≈ 2r(p)
jj (τk)=m(ε(p)ij )− 2r(p)

ii (τk)=m(ε(p)ji ) +
(
r
(p)
ij (τk)− r(p)

ji (τk)
)
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o �u  =
√
−1. En rempla�cant les �equations pr �ec �edentes dans l' �equation (8.3), on

obtient le probl �eme de minimisation au sens des moindres carr �es (MC) suivant :

min
∥∥∥∥∥[r(p)

jj , r
(p)
ii

]
E

(p)
ij +

[
1
2(r(p)

ij + r(p)
ji ), 1

2(r
(p)
ij − r

(p)
ji )

]∥∥∥∥∥ ,
o �u

E
(p)
ij ,

 <e(ε(p)ij ) =m(ε(p)ij )
<e(ε(p)ji ) −=m(ε(p)ji )

 , (8.12)

r
(p)
ij = [r(p)

ij (τ1), · · · , r(p)
ij (τK)]T . (8.13)

La solution de ce probl �eme de minimisation au sens des moindres carr �es est

donn �ee par :

E
(p)
ij = −

[
r

(p)
jj , r

(p)
ii

]# [1
2(r(p)

ij + r(p)
ji ), 1

2(r
(p)
ij − r

(p)
ji )

]
. (8.14)

Les �equations (8.12) �a (8.14) fournissent une expression explicite de ε
(p)
ij pour i 6= j.

Dans le cas o �u i = j, la minimisation de l' �equation (8.3) en utilisant l'approxima-

tion au premier ordre conduit �a :∣∣∣∣∣
K∑
k=1

r
(p)
ii (τk)

(
1 + 2<e(ε(p)ii )

)∣∣∣∣∣− 1 = 0 . (8.15)

Sans perte de g �en �eralit �e, on tire avantage de l'ind �etermination inh �erente d' �echelle

de la SAS pour supposer que εii est r �eel et donc <e(εii) = εii. Par cons �equent, on

obtient :

ε
(p)
ii =

1−
K∑
k=1
|r(p)
ii (τk)|

2
K∑
k=1
|r(p)
ii (τk)|

. (8.16)

Dans le cas d'un signal r �eel, la minimisation au sens des moindres carr �es devient :

min
∥∥∥H(p)

ij e
(p)
ij +ψ(p)

ij

∥∥∥ ,
o �u

H
(p)
ij =

 1
1

⊗ [r(p)
jj , r

(p)
ii

]
, (8.17)

e
(p)
ij =

[
ε
(p)
ij , ε

(p)
ji

]T
, (8.18)

ψ
(p)
ij =

 r(p)
ij

r
(p)
ji

 , (8.19)
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et ⊗ d �enote le produit de Kronecker. La solution de ce probl �eme de minimisation

est donn �ee par :

e
(p)
ij = −H(p)#

ij ψ
(p)
ij . (8.20)

Remarque : L' avantage principal de l'algorithme pr �ec �edent est sa 
exibilit �e et sa

facilit �e d'impl �ementation dans le cas adaptatif. En outre, cet algorithme peut être

modi� �e a�n de traiter le cas du m�elange convolutif comme montr �e dans [16].

8.2.3 Impl �ementation adaptative

A�n de d �eduire une version adaptative de l'algorithme pr �esent �e dans le section

pr �ec �edente, on remplace dans les formules pr �ec �edentes l'indice des it �erations p

par l'indice de temps t et on estime adaptativement les coe�cients de corr �elation

r
(t)
ij (τk). L'algorithme adaptatif peut être d �ecrit comme suit : �a l'instant (t+ 1)
{ mettre �a jour les matrices de corr �elation Rz(τk), k = 1, . . . , K, en utilisant la

technique de moyennage suivante :

z(t+ 1) = B(t)x(t+ 1)

R(t+1)
z (τk) = (1− λt+1)R(t)

z (τk) + λt+1z(t+ 1)z(t+ 1− τk)H

o �u λt est une s �equence d �ecroissante et positive. Notons que r
(t)
ij (τk) est l' �el �ement

ij de la matrice R(t)
z (τk),

{ estimer ε(t+1) en utilisant les �equations (8.14) et (8.16) et la mise �a jour des

coe�cients de corr �elation r
(t+1)
ij (τk),

{ mettre �a jour la matrice de s �eparation, les matrices de corr �elation Rz(τk), k =
1, . . . , K, et les sources estim �ees z(t+ 2− τk), k = 1, . . . , K :

B(t+1) = (IN + ε(t+1))B(t)

R(t+1)
z (τk) = (IN + ε(t+1))R(t+1)

z (τk)(IN + ε(t+1))H

z(t+ 2− τk) = (IN + ε(t+1))z(t+ 2− τk)

8.3 Analyse de performances

8.3.1 Analyse th �eorique des performances

Dans cette section, nous pr �esenterons une analyse de performances asymptotiques

(pour un grand nombre d' �echantillons) de la m�ethode de SAS pr �esent �ee dans la

section pr �ec �edente. On consid �ere le cas d'un m�elange instantan �e avec des sources
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complexes i.i.d satisfaisant en plus la condition d'identi�abilit �e
∑
k∈Z |ρi(τk)| < +∞

pour i = 1, . . . , N. Le bruit est suppos �e Gaussien avec une variance σ2IM et nous

supposons que l'ind �etermination de permutation est P = IN . Dans ce cas on peut

�ecrire que :

BA = IN + δ , (8.21)

donc, la qualit �e de la s �eparation est mesur �ee en utilisant le rapport interf �erences

�a signal (RIS) [31] d �e�ni comme :

RIS ,
∑
p 6=q

E [|(BA)pq|2] ρq(0)
E [|(BA)pp|2] ρp(0) (8.22)

=
∑
p 6=q

E
[
|δpq|2

] ρq(0)
ρp(0) . (8.23)

Notre analyse de performances est d �eriv �ee de l'expression de la variance asymp-

totique :

lim
T→+∞

T E
(
|δpq|2

)
(8.24)

En utilisant une approche similaire �a [53] bas �ee sur les th �eor �emes centrale-limite

et de continuit �e, on obtient le r �esultat suivant :

Th �eor �eme 8.1 Le vecteur δij , [<e(δij) <e(δji) =m(δij) −=m(δji)]T suit asympto-

tiquement une distribution Gausienne avec une matrice de covariance asympto-

tique

∆ij , lim
T→+∞

T E
(
δijδ

T
ij

)
(8.25)

= 1
4H

#
ijΨijH#?

ij (8.26)

o �u

Hij = I2 ⊗
[
ρTi ρ

T
j

]
(8.27)

Ψij =
 Ξ

(ij)
11 Ξ

(ij)
12

Ξ
(ij)
21 Ξ

(ij)
22

 (8.28)

avec ρi = [ρi(τ1), ρi(τ2), · · · , ρi(τK)] et

Ξ
(ij)
11 = Φ

(ij)
11 + Φ

(ij)
12 + Φ

(ij)
21 + Φ

(ij)
22

Ξ
(ij)
12 = 

[
Φ

(ij)
11 −Φ

(ij)
12 + Φ

(ij)
21 + Φ

(ij)
22

]
Ξ

(ij)
21 = −

[
Φ

(ij)
11 + Φ

(ij)
12 −Φ

(ij)
21 + Φ

(ij)
22

]
Ξ

(ij)
22 = Φ

(ij)
11 −Φ

(ij)
12 −Φ

(ij)
21 + Φ

(ij)
22
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et

Φ
(ij)
11 (k, k′) =

∑
τ∈Z

rii(k + τ)rjj(k′ + τ)

Φ
(ij)
22 (k, k′) =

∑
τ∈Z

rii(k′ + τ)rjj(k + τ)

Φ
(ij)
12 (k, k′) =

∑
τ∈Z

rii(k + τ)rjj(k′ − τ)

rii(k) = ρi(k) + δ(k)σ2bib
T
i

et Φ
(ij)
21 = Φ

(ij)T
12 et bi repr �esente la i

e ligne de B = A#.

Dans le cas de signaux r �eels, le r �esultat pr �ec �edent devient :

∆ij =H#
ijΨijH#T

ij (8.29)

o �u

Hij =
 1

1

⊗ [ρTi ρTj ] (8.30)

Ψij =
 Φ

(ij)
11 Φ

(ij)
12

Φ
(ij)
21 Φ

(ij)
22

 (8.31)

Ce r �esultat peut être r �e �ecrit en utilisant l'hypoth �ese de normalisation pr �esent �ee

dans le th �eor �eme A.1 de l'annexe A (‖ρi‖ = 1 ∀i) comme :

∆ij = 1(
ρ2
ij − 1

)2

 1 −ρij
−ρij 1

D
 1 −ρij
−ρij 1

 (8.32)

o �u

ρij = ρiρ
T
j (8.33)

et

D =
∫ 1

2

− 1
2

Γi(f)Γj(f)V ijVTijdf (8.34)

o �u

V ij = [<e (%i(f)) <e (%j(f))]T (8.35)

avec

%l(f) =
K∑
k=1

ρl(τk) exp(−2πτkf) pour l ∈ {i, j} (8.36)

et

Γl(f) = Γsl(f) + σ2‖bl‖2, pour l ∈ {i, j} (8.37)
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o �u Γsl(f) est la fonction de densit �e spectrale de puissance de la le source. En rem-

pla�cant (8.37) dans (8.34), on pourra r �e �ecrire :

D =
∫ 1

2

− 1
2

Γsi(f)Γsj(f)V ijVTijdf + σ4‖bi‖2‖bj‖2
∫ 1

2

− 1
2

V ijVTijdf

+σ2‖bi‖2
∫ 1

2

− 1
2

Γsj(f)V ijVTijdf + σ2‖bj‖2
∫ 1

2

− 1
2

Γsi(f)V ijVTijdf

8.3.2 Validations et simulations

Dans cette partie, nous pr �esenterons quelques simulations pour l' �evaluation des

performances de notre algorithme de s �eparation IDA. On consid �erera dans nos

simulations une antenne compos �ee de M = 4 capteurs recevant N = 2 signaux

sources, en pr �esence d'un bruit blanc stationnaire. Les deux signaux sources

suivent un mod �ele auto-r �egressif d'ordre un, avec les coe�cients a1 = 0.95e0.5

et a2 = 0.5e0.7. On utilisera un nombre de retards K = 5 et on estimera le RIS pour

Nr = 100 r �ealisations al �eatoires.

0 5 10 15 20 25 30 35 40
−26

−24

−22

−20

−18

−16

−14

RSB (dB)

R
IS

 (
dB

)

 

 
Algorithme SOBI
Algorithme IDA

Fig. 8.1 { RIS en fonction du RSB pour N = 2 sources auto-r �egressives et M = 4
capteurs avec une taille d'observation T = 1000 : comparaison des performances

entre notre algorithme de d �ecorr �elation IDA et l'algorithme SOBI.

Dans la �gure 8.1, on compare les performances de s �eparation obtenues par notre

algorithme de d �ecorr �elation IDA, et celles de l'algorithme SOBI en fonction du

RSB. On observe en g �en �eral que l'algorithme SOBI fournit de meilleurs r �esultats
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que notre algorithme IDA, mais cela reste raisonnable si on prend en consid �eration

le faible coût de calcul et la simplicit �e de l'algorithme IDA ainsi que l'absence

d' �etape de blanchiment contrairement �a l'algorithme SOBI.
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Fig. 8.2 { RIS en fonction de la taille des observations pour N = 2 sources auto-

r �egressives etM = 4 capteurs avec un RSB = 40dB : comparaison des performances

empiriques et les performances th �eoriques de notre algorithme IDA.

Dans la simulation de la �gure 8.2, le RIS est trac �e en fonction de la taille des

observations pour un RSB de 40dB. Cette �gure montre que l'expression asymp-

totique du RIS est pertinente d �es que la taille des observations est sup �erieure �a

100 �echantillons. Dans les courbes pr �ec �edentes, les termes E [|δij|2] et E [|δji|2] in-
tervenants dans le calcul du RIS, sont remplac �es par

∆ij(1,1)+∆ij(3,3)
T

et
∆ij(2,2)+∆ij(4,4)

T

respectivement. Cela signi�e que les conditions asymptotiques sont atteintes pour

des tailles d'observations relativement faibles.

La �gure 8.3 repr �esente la variation du RIS en fonction du RSB. On compare les

performances empiriques avec les performances th �eoriques pour une taille d'ob-

servations T = 1000. On observe que les deux courbes sont confondues, ce qui

implique le bien-fond �e de l'expression th �eorique de l'erreur d'estimation dans les

conditions asymptotiques.

La �gure 8.4 repr �esente la variation du RIS en fonction du nombre de capteurs

M en utilisant l'expression th �eorique pour une taille d'observations T = 1000.
On observe que plus le nombre de capteurs est �elev �e, plus le niveau du RIS est
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Fig. 8.3 { RIS en fonction du RSB pour N = 2 sources auto-r �egressives et M = 4
capteurs avec une taille d'observation T = 1000 : comparaison des performances

empiriques et des performances th �eoriques de notre algorithme IDA.
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Fig. 8.4 { RIS en fonction du nombre de capteurs M pour N = 2 sources auto-

r �egressives et une taille d'observation T = 1000 : repr �esentation des performances

th �eoriques de l'algorithme IDA pour di� �erentes valeurs du RSB.
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bas pour des valeurs du RSB faibles. Pour des valeurs �elev �ees du RSB, l'e�et du

nombre de capteurs est n �egligeable sur les performances de la s �eparation.
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Fig. 8.5 { RIS en fonction du d �ecalage spectral δθ pour N = 2 sources auto-

r �egressives et M = 4 capteurs avec une taille d'observation T = 1000 :

repr �esentation des performances th �eoriques de l'algorithme IDA.

La �gure 8.5 repr �esente la variation du RIS en fonction du d �ecalage spectral δθ

pour une taille d'observations T = 1000. Le d �ecalage spectral δθ repr �esente le

recouvrement spectral des deux sources. En d'autres termes, les coe�cients des

deux processus auto-r �egressifs sont a1 = 0.5e0.5 et a2 = 0.5e(0.5+δθ). Dans cette

�gure, le bruit est suppos �e spatialement blanc et son niveau est gard �e constant

�a 10dB et 30dB. Les courbes mettent en �evidence le fait que les performances de

s �eparation s'am�eliorent avec l'augmentation du d �ecalage spectral δθ.

Dans la simulation de la �gure 8.6, on repr �esente la variation du RIS en fonction

du nombre de retards K utilis �es dans l'algorithme de d �ecorr �elation.

8.4 Conclusion

Ce chapitre a introduit une m�ethode de s �eparation bas �ee sur la d �ecorr �elation de

sources stationnaires. Nous avons introduit par la même occasion une fonction de

contraste bas �ee sur les statistiques d'ordre deux minimis �ee �a l'aide d'une tech-

nique du gradient relatif. Une analyse th �eorique des performances asymptotiques
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Fig. 8.6 { RIS en fonction du nombre de retards K pour N = 2 sources

auto-r �egressives et M = 4 capteurs avec une taille d'observation T = 1000 :

repr �esentation des performances th �eoriques de l'algorithme IDA.

de la m�ethode propos �ee a �et �e introduite, et valid �ee �a travers di� �erents sc �enarios

de simulations.
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Cette th �ese a abord �e le probl �eme de la s �eparation aveugle de sources audio. Plu-

sieurs m�ethodes de s �eparation de sources ont �et �e d �evelopp �ees et �etudi �ees en fonc-

tion de la con�guration du m�elange.

En premier lieu, nous avons pr �esent �e une nouvelle m �ethode de s �eparation dans

le cas du m�elange instantan �e, utilisant des techniques de d �ecomposition mo-

dale. L'avantage majeur de la m�ethode propos �ee est sa capacit �e �a s �eparer plus

de sources que de capteurs. La m�ethode propos �ee proc �ede en deux �etapes : une

�etape d'analyse o �u toutes les composantes modales sont estim �ees, suivie par

l' �etape de synth �ese pour regrouper (classi�er) ensemble les composantes mo-

dales et reconstruire les signaux sources. Pour l' �etape d'analyse, deux techniques

de d �ecomposition sont utilis �ees et compar �ees. Une version modi� �ee de l'algo-

rithme ainsi qu'une approche bas �ee sur la projection en sous-espace sont pro-

pos �ees, a�n de relâcher l'hypoth �ese de quasi-orthogonalit �e et permettre aux si-

gnaux sources de partager les composantes modales communes respectivement.

Ces approches permettent d'am�eliorer la qualit �e de la s �eparation et de diminuer

le coût de calcul de l'algorithme initial. Nous avons �etendu cet algorithme au cas

du m�elange convolutif sous-d �etermin �e et nous avons introduit aussi une nouvelle

technique d'identi�cation aveugle du canal de m�elange, �etape n �ecessaire �a l'algo-

rithme de s �eparation. Pour le cas sur-d �etermin �e convolutif, nous avons pr �esent �e

une autre version, utilisant un crit �ere de parcimonie appropri �e conjugu �e �a une

d �ecomposition en valeurs et vecteurs propres.

En second lieu, nous avons introduit de nouvelles m �ethodes de s �eparation dans

le cas du m�elange instantan �e sous-d �etermin �e pour des sources TF-non-disjointes

et non-stationnaires en utilisant les repr �esentations temps-fr �equence. Les prin-
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cipaux avantages des algorithmes de s �eparation propos �es sont : premi �erement,

une hypoth �ese plus r �ealiste sur la parcimonie des sources, c'est �a dire que les

sources ne sont pas n �ecessairement disjointes dans le domaine temps-fr �equence,

et deuxi �emement, un traitement explicite des points de recouvrement en utilisant

une projection en sous-espace, ce qui a conduit �a une am�elioration de la qualit �e

de s �eparation. Nous avons pr �esent �e aussi, une extension des ces algorithmes au

cas du m�elange convolutif sous-d �etermin �e en lui combinant une �etape de pr �e-

estimation du canal de m�elange.

Par la suite, nous avons pr �esent �e une m�ethode de s �eparation d �edi �ee aux sources

parcimonieuses. Cette m�ethode a �et �e d �evelopp �ee initialement pour le cas du

m�elange instantan �e et �etendue par la suite au cas du m�elange convolutif. Nous

avons aussi introduit une fonction de contraste bas �ee sur la norme `p pour la me-

sure de la parcimonie ainsi qu'un algorithme it �eratif bas �e sur la technique du gra-

dient relatif pour la minimisation de cette fonction. Les r �esultats des simulations

mettent en �evidence l'utilit �e de la m�ethode.

Pour �nir, nous avons pr �esent �e une m�ethode de s �eparation bas �ee sur la

d �ecorr �elation de sources stationnaires. Nous avons introduit par la même occa-

sion une fonction de contraste bas �ee sur les statistiques d'ordre deux minimis �ee

�a l'aide d'une technique du gradient relatif. Une analyse th �eorique des perfor-

mances asymptotiques de la m�ethode propos �ee a �et �e introduite, et valid �ee �a tra-

vers di� �erents sc �enarios de simulations.

Perspectives

A l'issue de cette �etude, nous avons constat �e qu'il rest beaucoup de chemin �a

parcourir avant d'envisager une solution compl �ete pour la s �eparation de sources.

Plus pr �ecis �ement, nous envisageons les pistes suivantes pour nos �eventuels tra-

vaux futurs dans la perspective de combler les lacunes des m�ethodes pr �esent �ees

pr �ec �edemment :

{ d �evelopper des techniques d'identi�cation adapt �ees aux canaux long : ces tech-

niques nous permettraient de r �esoudre le probl �eme de la taille des canaux �a

estimer soulever par la m�ethode CR utilis �ee dans les chapitres 4 et 6 et ainsi

obtenir une solution plus adapt �ee aux canaux acoustiques,

{ utiliser des techniques d'interpolation dans le domaine temps-fr �equence : l'uti-

lisation de techniques d'interpolation dans le domaine temps-fr �equence pourra

am�eliorer la qualit �e des signaux estim �es en comblant les "vides" dus au mas-
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quage temps-fr �equence utilis �e par les m �ethodes pr �esent �ees dans la partie II de

ce rapport,

{ m �ethode d'estimation de la matrice de m�elange dans le cas sous-d �etermin �e :

cette m�ethode nous o�rira la possibilit �e de nous a�ranchir de quelques hy-

poth �eses contraignantes ainsi que l'utilisation de techniques de seuillage pour

les m�ethodes temps-fr �equence,

{ validation des algorithmes d �evelopp �es dans le cadre de cette �etude en utilisant

des signaux issus d'enregistrements e�ectu �es dans un environnement r �eel.

Cette liste est bien entendu non exhaustive et nous permet d'avoir une visibilit �e

�a moyen et court terme sur nos travaux futurs.
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Annexe A
Identi�abilit �e au second ordre

Dans cette annexe, nous proposerons une nouvelle technique de test de la condi-

tion d'identi�abilit �e au second ordre pour la s �eparation aveugle de sources. En

d'autres termes, ce test nous permettra de v �eri�er de mani �ere aveugle, �a partir

des observations, si les sources ont �et �e correctement s �epar �ees ou pas.

A.1 Conditions n �ecessaires et su�santes d'identi�abi-

lit �e

La condition d'identi�abilit �e au second ordre a �et �e propos �ee par Tong et al. dans

[146], qui ont montr �e que les sources sont s �eparables en utilisant les statistiques

d'ordre deux seulement (cas de grand nombre de matrices de corr �elation) si elles

ont des fonctions de densit �e spectrale di� �erentes. En pratique, la SAS est e�ectu �ee

sur un ensemble r �eduit de matrices de corr �elation. Par cons �equent, les r �esultats

d'identi�abilit �e pr �ec �edents ont �et �e g �en �eralis �es �a ce cas dans [31,147] ce qui amen �e

aux conditions n �ecessaires et su�santes d'identi�abilit �e �etablies par le th �eor �eme

suivant :

Th �eor �eme A.1 Soit τ1 < τ2 < · · · < τK avec K ≥ 1 les retards temporels, et

d �e�nissons ρi = [ρi(τ1), ρi(τ2), · · · , ρi(τK)] et ρ̃i = [<e(ρi),=m(ρi)]. En tirant pro-

�t de l'ind �etermination d' �echelle de la SAS, on suppose sans perte de g �en �eralit �e

que les sources sont normalis �ees tel que ‖ρi‖ = ‖ρ̃i‖ = 1, ∀ i1. Alors, la SAS peut

1On suppose ici implicitement que ρi 6= 0, sinon le signal source ne sera pas d �etect �e (et a fortiori
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être e�ectu �ee en utilisant les matrices de corr �elation des donn �ees observ �ees aux

retards τ1, τ2, · · · , τK si et seulement si pour tous 1 ≤ i 6= j ≤ N :

ρ̃i et ρ̃j sont lin �eairement ind �ependants (A.1)

D�emonstration : La d �emonstration de la su�sance du th �eor �eme est donn �ee

dans l'annexe B. Nous d �emontrerons ici uniquement que la condition (A.1) est

n �ecessaire �a l'accomplissement de la SAS en utilisant les matrices de corr �elation

Rx(τk) , E[x(t+ τk)x(t)H ], k = 1, · · · , K .

En e�et, si deux signaux sources s1 et s2 ont des coe�cients de corr �elation tel que

ρ̃1 = ερ̃2 o �u ε = ±1, alors tout signal \virtuel" de la forme x̃(t) = Ãs̃(t) +w(t) o �u
Ã = [ã1, ã2,a3, · · · ,aN ] et s̃(t) = [s̃1(t), s̃2(t), s3(t), · · · , sN(t)]T avec

[ã1, ã2] = [a1,a2]T

et  s̃1(t)
s̃2(t)

 = T−1

 s1(t)
s2(t)


avec

T =
 cos θ sin θ
− sin θ cos θ

 , si ε = +1

T =
 cosh θ sinh θ

sinh θ cosh θ

 , si ε = −1

v �eri�e Rx̃(τk) = Rx(τk) et Rs̃(τk) = Rs(τk) pour k = 1, · · · , K. �

On remarque �a partir de la condition (A.1) que la SAS peut être r �ealis �ee en

utilisant une seule matrice de corr �elation Rx(τk) �a condition que les vecteurs

[<e(ρi(τk)),=m(ρi(τk))] et [<e(ρj(τk)),=m(ρj(τk))] soient lin �eairement ind �ependants

pour tous i 6= j.

Notons aussi, qu' �a partir de la condition (A.1), la SAS peut être e�ectu �ee si au plus

une des sources est temporellement blanche. R �eciproquement, on rappelle qu'en

utilisant les statistiques d'ordre sup �erieur, la SAS ne peut être e�ectu �ee que si au

plus une des sources est Gaussienne.

Sous la condition du Th �eor �eme A.1, la SAS peut être r �ealis �ee par d �ecorr �elation

selon le r �esultat suivant :

ne sera pas estim �e) �a partir de l'ensemble consid �er �e de matrices de corr �elation. Cette hypoth �ese

sera maintenue dans la suite du chapitre.
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Th �eor �eme A.2 Soit τ1, τ2, · · · , τK avec K ≥ 1 les retards temporels et z(t) =
[z1(t), · · · , zN(t)]T un vecteur de dimension N × 1 donn �e par z(t) = Bx(t).
D �e�nissons rij(τk) , E[zi(t + τk)zj(t)∗]. Si la condition d'identi�abilit �e est main-

tenue, alors B est une matrice de s �eparation (Bx(t) = PΛs(t) pour une matrice

de permutation P et une matrice diagonale non-singuli �ere Λ dans le cas sans

bruit) si et seulement si

rij(τk) = 0 et
K∑
k=1
|rii(τk)| > 0 (A.2)

pour tous 1 ≤ i 6= j ≤ N et k = 1, 2, · · · , K.

D�emonstration : voir la d �emonstration du Th �eor �eme A.3 dans l'annexe B.

Notons que, si un des retards est nul, le r �esultat du Th �eor �eme A.2 ne seramaintenu

que sous l'hypoth �ese du m�elange sans bruit. Dans ce cas, on peut remplacer la

condition
∑K
k=1 |rii(τk)| > 0 par rii(0) > 0, pour i = 1, · · · , N. En d'autres termes, si

tous les retards sont non nuls et si le bruit est temporellement blanc (mais peut

être spatialement color �e avec une matrice de covariance spatiale inconnue) alors le

r �esultat pr �ec �edent restera valable sans l'hypoth �ese d'avoir un m�elange sans bruit.

A.2 Identi�abilit �e partielle

On croit g �en �eralement que quand les conditions d'identi�abilit �e ne sont pas

r �eunies, la SAS ne peut pas être e�ectu �ee. Ceci n'est pas enti �erement vrai car

il est possible de s �eparer partiellement les sources dans le sens o �u nous pou-

vons extraire ceux qui satisfont les conditions d'identi�abilit �e. Plus pr �ecis �ement,

les sources peuvent être s �epar �ees en blocs dont chacun contient un m�elange des

sources qui ne sont pas s �eparables en utilisant l'ensemble consid �er �e de statis-

tiques. Par exemple, consid �erons le m�elange de trois sources tel que ρ̃1 = ρ̃2 tan-

dis que ρ̃1 et ρ̃3 sont lin �eairement ind �ependants. Dans ce cas, la source s3 peut

être extraite alors que les sources s1 et s2 ne le seront pas. En d'autres termes,

en d �ecorr �elant les signaux observ �es aux retards consid �er �es, on obtient trois si-

gnaux, o �u un d'entre eux �etant s3 ( �a une constante pr �es) et les deux autres sont

des m�elanges lin �eaires de s1 et s2.

Ce r �esultat peut être formul �e math �ematiquement comme suit : supposons qu'il

y ait d groupes distincts de sources o �u chacun d'entre eux contient Ni signaux

sources avec les mêmes ( �a un signe pr �es) vecteurs de corr �elation ρ̃i, i = 1, · · · , d (il
est clair que N = N1 + · · · + Nd). Les vecteurs de corr �elation ρ̃1, · · · , ρ̃d sont deux
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�a deux lin �eairement ind �ependants. on �ecrit s(t) = [s1(t)T , · · · , sd(t)T ]T o �u chaque

sous-vecteur si(t) contient lesNi signaux sources ayant pour vecteur de corr �elation

ρ̃i.

Th �eor �eme A.3 Soit z(t) = Bx(t) un vecteur de dimension N × 1 satisfaisant

l' �equation (A.2) pour tout 1 ≤ i 6= j ≤ N et k = 1, · · · , K. Alors, il existe une

matrice de permutation P tel que

z(t) , Pz(t) = [z1(t)T , · · · , zd(t)T ]T

o �u zi(t) = Uisi(t), Ui est une matrice non-singuli �ere de dimension Ni × Ni. Par

ailleurs, les sources appartenant au même groupe, c'est �a dire ayant le même vec-

teur de corr �elation ( �a un signe pr �es) ρ̃i, ne pourront pas être s �epar �ees en utilisant

uniquement les matrices de corr �elation Rx(τk), k = 1, · · · , K.

Ce r �esultat montre que quand certaines sources ont le même vecteur de corr �elation

( �a un signe pr �es) alors le mieux que l'on puisse faire en utilisant les statistiques

d'ordre deux, est de les s �eparer par blocs. Cependant, ce r �esultat serait inutile si

nous ne pouvions pas v �eri�er la d �ependance lin �eaire des vecteurs de corr �elation

ρ̃i et diviser les signaux par groupes (comme cela a �et �e montr �e ci-dessus) selon

leurs vecteurs de corr �elation. Ceci nous conduit �a l'important probl �eme de test de

la condition d'identi�abilit �e qui sera discut �e dans ce qui suit.

A.3 Test d'identi�abilit �e

A.3.1 R�esultat th �eorique

La condition n �ecessaire et su�sante d'identi�abilit �e (A.1) d �epend des coe�cients

de corr �elation des signaux sources. Par cons �equent, il est impossible a priori de

v �eri�er si les sources sont \s �eparables" ou pas �a partir de l'ensemble des ma-

trices de corr �elation des signaux observ �es. Cependant, il est possible de v �eri�er �a

posteriori si les sources ont �et �e \s �epar �ees" ou pas. Nous avons le r �esultat suivant :

Th �eor �eme A.4 Soit τ1 < τ2 < · · · < τK avec K ≥ 1 les retards temporels et z(t) =
Bx(t). On suppose que B est une matrice tel que z(t) satisfait2 l' �equation (A.2)

2En raison de l'ind �etermination inh �erente du probl �eme de SAS, on suppose sans perte de

g �en �eralit �e que les signaux originaux et estim �es ont la même pond �eration, c'est �a dire ‖ρ̃i‖ = 1.
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pour tous 1 ≤ i 6= j ≤ N et k = 1, · · · , K. Alors il existe une matrice de permutation

P tel que pour k = 1, · · · , K.

E[z(t+ τk)z(t)H ] = PRs(τk)P T

En d'autres termes, les entr �ees de z(t) , Pz(t) ont les même coe�cients de

corr �elation que ceux de s(t) aux retards τ1, · · · , τK, c'est �a dire que E[zi(t +
τk)zi(t)∗] = ρi(τk) pour k = 1, · · · , K et i = 1, · · · , N.

D�emonstration : voir la d �emonstration dans l'annexe B.

En se servant du th �eor �eme A.4, l'existence de la condition (A.1) peut être v �eri� �ee

en utilisant une approximation des coe�cients de corr �elation rii(τk) , E[zi(t +
τk)zi(t)∗]. Il est important de pr �eciser que même si l' �equation (A.2) est valide, cela

ne signi�e pas que les signaux sources ont �et �e s �epar �es. Trois situations peuvent

se pr �esenter :

1. pour toutes les paires (i, j), les vecteurs de corr �elation ρ̃i et ρ̃j calcul �es �a partir

de z(t), sont lin �eairement ind �ependants ; alors on est sûr que les sources ont

�et �e s �epar �ees et que le signal z(t) = s(t) �a une ind �etermination pr �es. En fait,

le test de la condition d'identi�abilit �e est �equivalent au test d'ind �ependance

par mesure des angles entre les vecteurs ρ̃i et ρ̃j pour tout 1 ≤ i 6= j ≤ N.

Plus l'angle entre ρ̃i et ρ̃j est grand, meilleure est la qualit �e de s �eparation

(voir l'analyse de performance faite par Belouchrani et al. dans [31]),

2. pour toutes les paires (i, j), les vecteurs de corr �elation ρ̃i et ρ̃j sont

lin �eairement d �ependants. Ainsi les sources n'ont pas �et �e s �epar �ees et z(t) est
toujours une combinaison lin �eaire des signaux s(t),

3. quelques paires (i, j) parmi l'ensemble de toutes les paires, sont telles que

les vecteurs ρ̃i et ρ̃j sont lin �eairement d �ependants. Alors les sources seront

s �eparables par blocs.

Maintenant, ayant seulement une seule r �ealisation du signal sous la main, nous

proposons d'utiliser une technique de r �e �echantillonnage pour �evaluer la statis-

tique n �ecessaire pour la mise en oeuvre de la proc �edure de test.

A.3.2 Test d'identi�abilit �e utilisant des techniques de

r �e �echantillonnage

Notons, qu'en pratique les coe�cients de corr �elation des signaux sources sont

calcul �es �a partir d'un ensemble de donn �ees �nies et bruit �ees. En raison des e�ets

ENST 157



ANNEXE A

Tab. A.1 { Test d'identi�abilit �e utilisant les techniques de r �e �echantillonnage

1. Estimer la matrice de s �eparation B et z(t) , Bx(t) en utili-

sant un algorithme existant de SAS exploitant les statistiques

d'ordre deux (par exemple SOBI [31]).

2. Pour chaque composante zi(t), estimer le vecteur normalis �e

correspondant ρ̃i.

3. Calculer le produit scalaire Êij = |ρ̃iρ̃Tj | pour chaque paire

(i, j) pour tous 1 ≤ i 6= j ≤ N.

4. Estimer σ̂(i,j) la d �eviation standard de Êij en utilisant une

technique de r �e �echantillonnage.

5. Choisir α(i,j) en fonction de l'intervalle de con�ance. Par

exemple pour avoir un intervalle de con�ance �egal �a 99.7%
on choisit α(i,j) = 3σ̂(i,j), et on compare |Êij − 1| �a α(i,j) a�n de

tester si les sources i et j ont �et �e s �epar �ees ou pas.

communs du bruit et de la taille des observations, il est impossible d'obtenir les

coe�cients de corr �elation exacts des sources a�n �evaluer la condition d'identi�a-

bilit �e. La condition d'identi�abilit �e devrait être test �ee en utilisant un certain seuil

α, c'est �a dire que nous d �eciderons que les vecteurs de corr �elation ρ̃i et ρ̃j sont

lin �eairement ind �ependants si
∣∣∣|ρ̃iρ̃Tj | − 1

∣∣∣ > α.

A�n de trouver α on exploite le fait que l'erreur d'estimation de ρ̃iρ̃
T
j est asymp-

totiquement Gaussienne3 et par cons �equent, on peut �etablir un intervalle de

con�ance d'une telle variable en fonction de sa variance. Cet algorithme peut être

r �esum�e par le tableau A.1.

A.3.3 Techniques de r �e �echantillonnage : jackknife

Dans plusieurs applications en traitement du signal, on est int �eress �e par l'esti-

mation d'un certain nombre de param�etres inconnus d'un processus al �eatoire, en

3Plus pr �ecis �ement, on peut prouver que l'erreur estim �ee
√
Tδ(ρ̃iρ̃Tj ) est asymptotiquement

(pour une taille d'observation T assez grande) Gaussienne avec une moyenne nulle et une variance

�nie.
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utilisant un ensemble d'observations �ni. On est aussi int �eress �e par la distribu-

tion �echantillonn �ee des estimateurs, de sorte que les moyennes, les variances, et

les cumulants respectifs puissent être calcul �es.

Le bootstrap [148] a �et �e introduit par B. Efron [149] comme une approche pour

calculer les intervalles de con�ance de param�etres dans des circonstances o �u les

m�ethodes standard ne peuvent pas être appliqu �ees. Le bootstrap a par la suite

�et �e utilis �e pour r �esoudre plusieurs autres probl �emes qui seraient trop compliqu �es

pour l'analyse statistique traditionnelle. Avec des mots simples, le bootstrap fait

avec un ordinateur ce que l'exp �erimentateur ferait en pratique, c'est �a dire si c' �etait

possible, il ou elle r �ep �eterait l'exp �erience. Avec le bootstrap, les observations sont

al �eatoirement r �eassign �ees, et les estim �ees recalcul �ees. Ces assignations et calculs

sont faits des centaines ou des milliers de fois et trait �es comme des exp �eriences

r �ep �et �ees.

Le jackknife [150] est une autre technique de r �e �echantillonnage pour l'estimation

de la d �eviation standard. Comme alternative au bootstrap, la m �ethode jackknife

peut être pens �ee comme le tirage de n r �ealisations de taille (n − 1) sans rempla-

cement de l' �echantillon original de taille n [150].

Supposons que nous avons l' �echantillon X = {X1, X2, . . . , Xn} et ϑ̂ est une es-

tim �ee calcul �ee �a partir de l' �echantillon X . La m�ethode jackknife est bas �ee sur des

�echantillons amput �es d'une observation pour chaque r �ealisation,

X (i) = {X1, X2, . . . , Xi−1, Xi+1, . . . , Xn}

avec i = 1, 2, . . . , n, appel �es �echantillons jackknife. Cet ie �echantillon jackknife

consiste en l'ensemble des donn �ees avec la ie observation supprim �ee. Pour chaque

ie �echantillon jackknife, on calcule la ie estim �ee jackknife ϑ̂(i) de ϑ, i = 1, 2, . . . , n.
L'estimation jackknife de la d �eviation standard de ϑ̂ est d �e�nie par :

σ̂ =

√√√√√n− 1
n

n∑
i=1

ϑ̂(i) − 1
n

n∑
j=1

ϑ̂(j)

2

(A.3)

Le jackknife est moins coûteux que le bootstrap, si n est inf �erieur au nombre

d'it �erations utilis �ees par le bootstrap pour l'estimation de la deviation standard

puisque il requiert le calcul de ϑ̂ seulement pour les n �echantillons jackknife.

Par exemple, si 25 r �e �echantillonnages sont n �ecessaires pour l'estimation de la

d �eviation standard avec le bootstrap, avec un �echantillon de taille n = 10 il n'en

faut que 10 pour le jackknife, alors il est clair que le jackknife sera moins coûteux

que le bootstrap.
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Tab. A.2 { Test d'identi�abilit �e utilisant la technique jackknife

1. Pour chaque signal zi = [zi(0), . . . , zi(T − 1)]T , engendrer T
vecteurs jackknife tel que z

(j)
i = [zi(0), . . . , zi(j − 1), zi(j +

1), . . . , zi(T − 1)]T et j = 0, 1, . . . , T − 1.

2. Pour chaque vecteur jackknife z
(j)
i , estimer le vecteur cor-

respondant ρ̃
(j)
i .

3. Estimer la matrice Ê telle que son �el �ement ij est d �e�ni par

Êij = 1
T

T−1∑
k=0

〈ρ̃(k)
i , ρ̃

(k)
j 〉

‖ρ̃(k)
i ‖‖ρ̃

(k)
j ‖

o �u 〈·, ·〉 d �enote le produit scalaire.

4. Estimer la d �eviation standard de Êij par :

σ̂(i,j) =

√√√√√T − 1
T

T−1∑
k=0

 〈ρ̃(k)
i , ρ̃

(k)
j 〉

‖ρ̃(k)
i ‖‖ρ̃

(k)
j ‖
− 1
T

T−1∑
l=0

〈ρ̃(l)
i , ρ̃

(l)
j 〉

‖ρ̃(l)
i ‖‖ρ̃

(l)
j ‖

2

A�n de tester la s �eparabilit �e des signaux estim �es, nous avons opt �e pour la m�ethode

jackknife a�n d'estimer la d �eviation standard du produit scalaire Eij pour i, j =
1, 2, . . . , N. Ceci est fait selon les �etapes donn �ees dans le tableau A.2.

A.4 Discussion

Nous fournissons ici quelques commentaires importants a�n d'obtenir plus de

lisibilit �e sur la m�ethode de test consid �er �ee ainsi que ses applications et extensions

potentielles.

Qualit �e de la s �eparation

L'analyse de performance asymptotique de SOBI tir �ee de [31], montre que les per-

formances de la s �eparation de deux sources si et sj d �ependent de l'angle entre les

vecteurs de corr �elation respectives ρ̃i et ρ̃j. Donc, la mesure de cet angle donne une

id �ee sur le niveau d'interf �erence des deux sources consid �er �ees. Par cons �equent,
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on peut utiliser la mesure de cet angle non seulement pour �evaluer la s �eparabilit �e

des deux sources, mais aussi pour garantir une qualit �e de s �eparation minimale.

Le choix du seuil α(i,j) est par cons �equent une question importante actuellement

�a l' �etude.

Proc �edure de s �eparation �a deux �etapes

La m�ethode de test peut être incorpor �ee dans une proc �edure de s �eparation �a deux

�etapes o �u la premi �ere �etape consiste en une m�ethode de d �ecorr �elation au second

ordre (SOBI). La deuxi �eme �etape serait une m�ethode de s �eparation bas �ee sur les

statistiques d'ordre sup �erieur appliqu �ee seulement quand le test indique un �echec

de la s �eparation �a la premi �ere �etape.

S �eparation partielle

Dans beaucoup de situations pratiques, on pourrait être int �eress �e par seulement

un ou quelque signaux sources. C'est le cas par exemple dans le probl �eme de

r �eduction d'interf �erence dans [151] ou dans des applications de surveillance de

centrales �electriques [152]. Dans ces situations, le r �esultat d'identi�abilit �e par-

tielle est d'un grand int �erêt car il montre que le signal source d �esir �e peut être

extrait même si une s �eparation compl �ete des sources ne peut pas être r �ealis �ee.

Statistiques d'ordre sup �erieur

Nous pensons que des m�ethodes de test semblable peuvent être employ �ees pour

des m�ethodes de SAS bas �ee sur les statistiques d'ordre sup �erieur, du moins pour

des m�ethodes de type JADE [43], qui sont bas �ees sur la d �ecorr �elation d'ordre

quatre.

A.5 Simulations et r �esultats

Nous pr �esentons dans cette section quelques r �esultats de simulations pour illus-

trer les performances de notre m�ethode de test. Pour notre environnement de si-

mulation, nous consid �ererons une antenne compos �ee deM = 2 capteurs, recevant
N = 2 signaux auto-r �egressifs du premier ordre (avec des coe�cients a1 = 0.95e0.5

et a2 = 0.5e0.7) de puissance unit �e, en pr �esence d'un bruit complexe blanc et sta-

tionnaire. Les sources consid �er �ees sont s �eparables selon le r �esultat d'identi�a-
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bilit �e. En d'autre termes, leurs vecteurs de corr �elation respectifs ρ̃1 et ρ̃2 sont

lin �eairement ind �ependants. Nous utiliserons l'algorithme SOBI [31] avec K = 10
pour obtenir les sources d �ecorr �el �ees. Les statistiques sont �evalu �ees pour Nr = 100
tirages al �eatoires.
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Fig. A.1 { Taux de succ �es en fonction du RSB pourN = 2 sources auto-r �egressives et
M = 2 capteurs avec β = 99.7% : comparaison des performances de notre proc �edure

de test pour di� �erentes tailles d'observations T .

On pr �esente premi �erement dans la �gure A.1 un exemple de simulation o �u on

compare le taux de succ �es de notre proc �edure de test (le succ �es signi�e que nous

d �ecidons que les deux sources ont �et �e s �epar �ees) pour d �etecter la s �eparabilit �e de

sources pour di� �erentes tailles d'observations en fonction du RSB. L'intervalle de

con�ance est �x �e �a β = 99.7%. On peut observer �a partir de cette �gure que les

performances de notre proc �edure de test se d �egradent de mani �ere signi�cative

pour de petites tailles d'observations, du fait de l'ampli�cation de l'erreur d'es-

timation, et du fait que nous utilisons la normalit �e asymptotique des statistiques

consid �er �ees.

Dans la �gure A.2, on pr �esente un exemple de simulation o �u on compare le taux

de succ �es en fonction de la taille des observations pour di� �erentes valeurs de

l'intervalle de con�ance. Le RSB est �x �e �a 25dB. Il est clair que plus l'intervalle de

con�ance est faible, plus le taux de succ �es de notre proc �edure de test est �elev �e. De

plus, comme observ �e dans la �gure A.1, le taux de succ �es augmente rapidement
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Fig. A.2 { Taux de succ �es en fonction de la taille des observations T pour N = 2
sources auto-r �egressives etM = 2 capteurs avec un RSB = 25dB : comparaison des

performances de notre proc �edure de test pour di� �erentes valeurs de l'intervalle

de con�ance β.

quand la taille des observations cro�̂t.

Dans la �gure A.3, on introduit un exemple de simulation o �u on repr �esente le taux

de succ �es de notre proc �edure de test, en fonction de la valeur de l'intervalle de

con�ance β pour di� �erentes tailles d'observations et un RSB de 25dB. Cette �gure

montre d'une fa�con ou d'une autre l' �evolution du taux de succ �es (ou le taux de

fausses alarmes) et con�rme les r �esultats des deux �gures pr �ec �edentes.

Dans la simulation pr �esent �ee dans la �gure A.4, on utilise des signaux sources avec

les param�etres a1 = 0.5e0.5 et a2 = 0.5e(0.5+δθ), o �u δθ repr �esente le d �ecalage spectral

entre les deux sources. Le nombre de capteurs estM = 5, la taille des observations
est T = 1000 et le RSB = 30dB. La �gure A.4 expose le taux de succ �es en fonction

du d �ecalage spectral δθ. Comme on peut le voir, l'utilisation de notre proc �edure

de test avec de faibles valeurs de δθ, conduit �a un taux important de d �ecision de

\non-s �eparabilit �e". En e�et, quand δθ est proche de z �ero, les deux vecteurs de

corr �elation ρ̃1 et ρ̃2 sont proches de la d �ependance lin �eaire, ce qui implique une

d �egradation de la qualit �e de la s �eparation des deux sources, et par cons �equent les

mauvais r �esultats obtenus par notre proc �edure de test.

Dans la derni �ere �gure, on suppose qu'il existe trois sources. Les deux premi �eres
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Fig. A.3 { Taux de succ �es en fonction de la valeur de l'intervalle de con�ance β

pour N = 2 sources auto-r �egressives et M = 2 capteurs avec un RSB = 25dB :

comparaison des performances de notre proc �edure de test pour di� �erentes tailles

d'observations T .
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Fig. A.4 { Taux de succ �es en fonction du d �ecalage spectral δθ pour N = 2 sources

auto-r �egressives et M = 5 capteurs avec un RSB = 30dB.
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Fig. A.5 { Valeurs moyennes de |E(i, j)| et les seuils 1−α(i,j) en fonction du RSB pour

N = 3 sources etM = 5 capteurs : les 2 deux premi �eres sources sont des processus

al �eatoires complexes suivant une loi Gaussienne et temporellement blancs et la

troisi �eme est un signal auto-r �egressif du premier ordre.

sources sont des processus al �eatoires complexes suivant une loi Gaussienne et

temporellement blancs (par cons �equent ρ̃1 = ρ̃2), et la troisi �eme est un signal auto-

r �egressif du premier ordre avec un coe�cient a3 = 0.95e0.5. Dans la �gure A.5, on

compare la valeur moyenne du produit scalaire entre ρ̃i et ρ̃j (i, j = 1, 2, 3) avec
leurs valeurs seuil 1−α(i,j) en fonction du RSB. La taille des observations est �x �ee

�a T = 500 et le nombre de capteurs estM = 5. Cet exemple illustre la situation o �u

deux sources (dans cette exemple les sources 1 et 2) ne sont pas s �eparables (ceci

est con�rm�e par les r �esultats du test) tandis que la troisi �eme est correctement

extraite (la �gure montre clairement que E(1, 3) < 1− α(1,3) et E(2, 3) < 1− α(2,3)).

A.6 Conclusion

Cette annexe a introduit une nouvelle m �ethode de test de la condition d'identi�a-

bilit �e au second ordre pour la s �eparation aveugle de sources. En d'autres termes,

ce test nous permet de v �eri�er de mani �ere aveugle, �a partir des observations, si les

sources ont �et �e correctement s �epar �ees ou pas. A�n d' �evaluer les statistiques dont

on a besoin pour la proc �edure de test on a utilis �e la technique de r �e �echantillonnage
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jackknife. Les r �esultats des simulations illustrent et �evaluent l'e�cacit �e de cette

m�ethode de test du moins pour des tailles d'observation mod �er �ees et grandes.
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Annexe B
D�emonstrations

B.1 D�emonstration du th �eor �eme A.3

L' �equation (A.1) est �equivalente �a1

CRs(τk)CH diagonale pour k = 1, · · · , K

C

(
K∑
k=1
Rs(τk)HCHCRs(τk)

)
CH > 0

o �u C = BA et l'in �egalit �e M > 0 indique que la matrice M est d �e�nie positive.

L'in �egalit �e pr �ec �edente implique en particulier que C est de rang plein. Notons

que CRs(τk)CH est diagonale si et seulement si les deux matrices C<e(Rs(τk))CH

et C=m(Rs(τk))CH sont diagonales.

Alors nous montrerons qu'il existe des combinaisons lin �eaires de <e(Rs(τk)) et

=m(Rs(τk)), R1 = ∑K
k=1 αk<e(Rs(τk)) +α′k=m(Rs(τk)) et R2 = ∑K

k=1 βk<e(Rs(τk)) +
β′k=m(Rs(τk)), telles que (i)R2 est non-singuli �ere et (ii) les �el �ements diagonaux de

R1R−1
2 prennent d valeurs distinctes de multiplicit �e N1, · · · , Nd respectivement.

Une fa�con simple de le prouver est de consid �erer des combinaisons lin �eaires

de la forme αk = xk, α′k = xk+K et βk = yk, β′k = yk+K (x et y �etant des sca-

laires r �eels). Les �el �ements diagonaux de R1 et R2 sont Pi(x) = ∑K
k=1<e(ρi(τk))xk

+xK∑K
k=1=m(ρi(τk))xk et Pi(y), i = 1, · · · , N respectivement. Sous l'hypoth �ese du

1Le terme de bruit est n �eglig �e. Cependant, ce terme est nul si tous les retards sont non-nuls et

si le bruit est temporellement blanc.
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Th �eor �eme A.2, on a2

Pi(y) 6≡ 0 pour tout i

Pi(x)Pj(y) 6≡ Pi(y)Pj(x) si i et j appartiennent �a deux groupes distincts

Pi(x)Pj(y) ≡ Pi(y)Pj(x) si i et j appartiennent au même groupe

Par cons �equent,

P (x, y) ,
d∏
i=1

Pi(y)
∏

1≤i<j≤d
(Pi(x)Pj(y)− Pj(x)Pi(y)) 6≡ 0

(ici i et j d �enotent les indices des groupes et non ceux des sources) et ainsi il existe

une in�nit �e de valeurs de (x, y) telles que P (x, y) 6= 0. Soit (x0, y0) des valeurs

telles que R1 = ∑K
k=1 x

k
0<e(Rs(τk)) + xk+K0 =m(Rs(τk)) et R2 = ∑K

k=1 y
k
0<e(Rs(τk)) +

yk+K0 =m(Rs(τk)). R1 et R2 satisfont les conditions (i) et (ii).

A�n de compl �eter la d �emonstration, notons que

M1 ,
K∑
k=1

xk0C<e(Rs(τk))CH + xk+K0 C=m(Rs(τk))CH = CR1C
H

est diagonale et

M2 ,
K∑
k=1

yk0C<e(Rs(τk))CH + yk+K0 C=m(Rs(τk))CH = CR2C
H

est diagonale et non-singuli �ere. Il s'en suit que,M1M
−1
2 = CR1R−1

2 C
−1 est une

matrice diagonale avec d valeurs propres distinctes (condition (ii)).

En utilisant la th �eorie spectrale standard [153], on conclut que C = PΛ pour une

matrice de permutation P donn �ee et une matrice bloc-diagonale non-singuli �ere Λ

donn �ee,Λ = diag(U1, · · · ,Ud) o �uUi est une matrice non-singuli �ere de tailleNi×Ni.

En�n, le fait que des sources appartiennent au même groupe ne peuvent pas être

s �epar �ees en utilisant l'ensemble des statistiques consid �er �ees est simplement la

cons �equence directe de la n �ecessit �e de la condition (A.1). �

B.2 D�emonstration du th �eor �eme A.4

Selon le d �eveloppement ci-dessus, on a C = Pdiag(U1, · · · ,Ud). D'autre part le

produit CRs(τk)CH est une matrice diagonale pour k = 1, · · · , K. Cela induit que

2Les �egalit �es ci-dessous sont interpr �et �ees en termes d' �egalit �es polynômiales.
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UiΣiU
H
i est diagonale pour i = 1, · · · , d, o �u les Σi sont des matrices diagonales

dont les �el �ements diagonaux sont �egaux �a ±1. De plus, comme Σi est une matrice

r �eelle diagonale et comme on admet que les vecteurs de corr �elation sont norma-

lis �es, alors UiΣiU
H
i est une matrice diagonale dont les �el �ements sont �egaux �a ±1.

Finalement, comme la signature (le nombre des valeurs propres positives et le

nombre des valeurs propres n �egatives) de la forme quadratique Q est invariante

par multiplication �a droite et �a gauche par une matrice non-singuli �ere et sa trans-

pos �ee conjugu �ee respectivement, alors UiΣiU
H
i �a la même signature que Σi. En

d'autres termes, il existe une matrice de permutation Pi de taille Ni × Ni tel que

UiΣiU
H
i = PiΣiP

T
i . nous en d �eduisons que pour k = 1, · · · , K

E[z(t+ τk)z(t)H ] = CRs(τk)CH = PRs(τk)P T , (B.1)

pour une matrice de permutation P donn �ee. L' �equation (B.1) signi�e que les

�el �ements zi(t) de z(t) ont les mêmes coe�cients de corr �elation que sP (i)(t) for

i = 1, · · · , N , o �u P (1), · · · , P (N) sont les images de 1, · · · , N par la permutation P .

Ceci conclut la v �eri�cation du th �eor �eme A.4. �

ENST 169



BIBLIOGRAPHIE

ENST 170



Bibliographie

[1] A. A��ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, and Y. Grenier, \Underdetermined blind

audio source separation using modal decomposition", EURASIP Journal on

Audio, Speech & Music Processing, vol. 2007, pp. 1{15, March 2007.

[2] A. A��ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, and Y. Grenier, \S �eparation aveugle

sous-d �etermin �ee de sources audio par la m�ethode EMD (Empirical Mode

Decomposition)", in Actes 20ecolloque GRETSI sur le Traitement du Signal

et des Images, Louvain-La-Neuve, Belgique, Septembre 2005.

[3] A. A��ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, and Y. Grenier, \Blind separation of

audio sources using modal decomposition", in Proc. 8th International Sym-

posium on Signal Processing and Its Applications ISSPA, Sydney, Australia,

August 2005, vol. 2, pp. 451{454.

[4] A. A��ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, and Y. Grenier, \Underdetermined au-

dio source separation using fast parametric decomposition", in Proc. 9th

International Symposium on Signal Processing and its Applications ISSPA,

Sharjah, U.A.E., February 2007.

[5] A. A��ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, and Y. Grenier, \Blind separation of au-

dio sources convolutive mixtures using parametric decomposition", in Proc.

9th International Workshop on Acoustic Echo and Noise Control IWAENC,

Eindhoven, Pays-bas, September 2005, vol. 1, pp. 161{164.

[6] A. A��ssa-El-Bey, N. Linh-Trung, K. Abed-Meraim, A. Belouchrani, and

Y. Grenier, \Underdetermined blind separation of nondisjoint sources using

time-frequency representation", IEEE Transactions on Signal Processing,

vol. 55, no. 3, pp. 897{907, March 2007.

[7] N. Linh-Trung, A. A��ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, and A. Belouchrani,

\Underdetermined blind source separation of non-disjoint nonstationary

171



BIBLIOGRAPHIE

sources in time-frequency domain", in Proc. 8th International Symposium

on Signal Processing and Its Applications ISSPA, Sydney, Australia, August

2005, vol. 1, pp. 46{49.

[8] A. A��ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, and Y. Grenier, \Underdetermined blind

source separation of audio sources in time-frequency domain", in Proc. Si-

gnal Processing with Adaptative Sparse Structured Representations SPARS,

Rennes, France, November 2005, vol. 1, pp. 115{118.

[9] A. A��ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, and Y. Grenier, \S �eparation aveugle

sous-d �etermin �ee de sources en utilisant la d �ecomposition en paquet d'on-

delettes", in Actes 21ecolloque GRETSI sur le Traitement du Signal et des

Images, Troyes, France, Septembre 2007.

[10] A. A��ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, and Y. Grenier, \Blind separation of

underdetermined convolutive mixtures using their time-frequency repre-

sentation", IEEE Transactions on Audio, Speech & Language Processing,

vol. 15, no. 5, July 2007.

[11] A. A��ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, and Y. Grenier, \Underdetermined blind

separation of audio sources from the time-frequency representation of their

convolutivemixtures", in Proc. International Conference Acoustics, Speech,

and Signal Processing ICASSP, Hawaii, USA, April 2007, vol. 1, pp. 153{156.

[12] A. A��ssa-El-Bey, H. Bousbia-Salah, K. Abed-Meraim, and Y. Grenier, \Au-

dio source separation using sparsity", in Proc. 10th International Workshop

on Acoustic Echo and Noise Control IWAENC, Paris, France, September

2006.

[13] W. Souid �ene, A. A��ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, and A. Beghdadi, \Blind

image separation using sparse representation", in Proc. 14th International
Conference on Image Processing ICIP, San Antonio, Texas, USA, September

2007.

[14] A. A��ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, and Y. Grenier, \Blind audio source

separation using sparsity based criterion for convolutive mixture case", in

Proc. 7th Symposium on Independent Component Analysis and Blind Source

Separation ICA, London, UK, September 2007.

[15] A. A��ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, and Y. Grenier, \On the identi�ability

testing in blind source separation using resampling technique", in Proc. 6th

Symposium on Independent Component Analysis and Blind Source Separa-

tion ICA, Charleston, SC, USA, March 2006, vol. LCNS 3889, pp. 755{764.

ENST 172



BIBLIOGRAPHIE

[16] A. A��ssa-El-Bey, K. Abed-Meraim, and Y. Grenier, \Iterative blind source

separation by decorrelation : algorithm and performance analysis", in Proc.

14th European Signal Processing Conference EUSIPCO, Florence, Italy, Sep-

tember 2006.

[17] A. K. Nandi, Blind estimation using higher-order statistics, Kluwer Acadi-

mic Publishers, Boston, January 1999.

[18] A. Cichocki and S. Amari, Adaptive Blind Signal and Image Processing :

Learning Algorithms and Applications, John Wiley and Sons, March 2003.

[19] E. Vincent, C. F �evotte, and R. Gribonval, \A tentative typology of audio

source separation tasks", in Proc. 4th Symposium on Independent Com-

ponent Analysis and Blind Source Separation ICA, Nara, Japan, April 2003,

pp. 715{720.

[20] J. H �erault, C. Jutten, and B. Ans, \D �etection de grandeur primitives dans

un message composite par une architecture de calcul neuromim�etique en

apprentissage non supervis �e", in Actes 10ecolloque GRETSI sur le Traite-

ment du Signal et des Images, Nice, France, Mai 1985, pp. 1017{1022.

[21] C. Jutten, Calcul neuromim�etrique et traitement du signal : analyse en com-

posantes ind �ependantes, PhD thesis, Universit �e Joseph Fourier-Institut

National Polytechnique de Grenoble, Grenoble, France, 1987.

[22] J. L. Lacoume and P. Ruiz, \Sources identi�cation : a solution based on

cumulants", in Proc. 4th Annual ASSP Workshop on Spectrum Estimation

and Modeling, Minneapolis, MN, USA, August 1988.

[23] J. F. Cardoso, \Source separation using higher order moments", in Proc.

International Conference Acoustics, Speech, and Signal Processing ICASSP,

Glasgow, May 1989, vol. 4, pp. 2109{2112.

[24] J. F. Cardoso, \Super-symmetric decomposition of the fourth-order cumi-

lant tensor. blind identi�cation of more sources than sensors", in Proc.

International Conference Acoustics, Speech, and Signal Processing ICASSP,

Toronto, Canada, April 1991, vol. 5, pp. 3109{3112.

[25] J. F. Cardoso, \Iterative techniques for blind source separation using only

fourth order cumulants", in Proc. 6th European Signal Processing Confe-

rence EUSIPCO, Brussels, Belgium, 1992, pp. 739{742.

[26] P. Comon, \Analyse en composantes ind �ependantes et identi�cation aveu-

gle", Traitement du signal, vol. 7, no. 5, pp. 435{450, 1990.

ENST 173



BIBLIOGRAPHIE

[27] M. Gaeta and J. L. Lacoume, \Estimateurs du maximum de vraisemblance

�etendus �a la s �eparation de sources non gaussiennes", Traitement du signal,

vol. 7, no. 5, pp. 419{434, 1990.

[28] N. Delfosse and P. Loubaton, \S �eparation adaptative de sources

ind �ependantes par une approche de d �e
ation", in Actes 14ecolloque

GRETSI sur le Traitement du Signal et des Images, Juan Les Pins, France,

Septembre 1993, pp. 313{316.

[29] B. Laheld and J. F. Cardoso, \S �eparation adaptative de sources en aveugle,

impl �ementation complexe sans contraintes", in Actes 14ecolloque GRETSI

sur le Traitement du Signal et des Images, Juan Les Pins, France, Septembre

1993, pp. 329{332.

[30] D. T. Pham, P. Garat, and C. Jutten, \Separation of a mixture of inde-

pendent sources thougth a maximum likelihood approach", in Proc. 6th

European Signal Processing Conference EUSIPCO, Brussels, Belgium, 1992,

pp. 771{774.

[31] A. Belouchrani, K. Abed-Meraim, J. F. Cardoso, and E. Moulines, \A blind

source separation technique using second-order statistics", IEEE Transac-

tions on Signal Processing, vol. 45, no. 2, pp. 434{444, February 1997.

[32] D. T. Pham and J. F. Cardoso, \Blind separation of instantaneous mixtures

of non stationary sources", in Proc. 2nd Symposium on Independent Com-

ponent Analysis and Blind Source Separation ICA, Helsinki, Finlande, June

2000, pp. 187{192.

[33] D. T. Pham and J. F. Cardoso, \Blind separation of instantaneous mixtures

of non stationary sources", IEEE Transactions on Signal Processing, vol. 49,

no. 9, pp. 1837{1848, September 2001.

[34] K. B. Christensen, \The application of digital signal processing to largescale

simulation of room acoustics : frequency response modeling and optimiza-

tion software for a multichannel dsp engine", Journal Audion Engineering

Society, vol. 40, no. 4, pp. 260{276, April 1992.

[35] V. Capdevielle, S �eparation de sources large bande �a l'aide des moments

d'ordre sup �erieur, PhD thesis, Institut National Polytechnique de Gre-

noble, France, 1995.

[36] A. Mansour, Contribution �a la s �eparation aveugle de sources, PhD thesis,

Institut National Polytechnique de Grenoble, France, 1997.

ENST 174



BIBLIOGRAPHIE

[37] C. Jutten, L. Nguyen-Thi, E. Dijkstra, E. Vittoz, and J. Caelen, \Blind sepa-

ration of sources : an algorithm for separation of convolutive mixtures", in

Proc. International Signal Processing Workshop on Higher Order Statistics,

Chamrousse, France, July 1991, pp. 275{278.

[38] H. L. Nguyen-Thai and C. Jutten, \Blind source separation for convolutive

mixtures", Signal Processing, vol. 45, no. 2, pp. 209{229, 1995.

[39] P. Comon, \Independent component analysis, a new concept ?", Signal

Processing, Elsevier, Special issue on Higher-Order Statistics, vol. 36, pp.

287{314, April 1994.

[40] P. Comon, P. Chevalier, and V. Capdevielle, \Performance of contrast-

based blind source separation", in Proc. 1st Signal Processing Advances in

Wireless Communication SPAWC, April 1997, pp. 345{348.

[41] P. Comon and E. Moureau, \Improved contrast dedicated to blind sepa-

ration in communications", in Proc. International Conference Acoustics,

Speech, and Signal Processing ICASSP, Munich, Germany, April 1997, pp.

3453{3456.

[42] J. F. Cardoso and P. Comon, \Independent component analysis, a survey

of some algebric methods", in Proc. International Symposium on Circuits

and Systems ISCAS, 1996, vol. 2, pp. 93{96.

[43] J. F. Cardoso and A. Souloumiac, \Blind beamforming for non gaussian

signals", IEE Proceedings F Radar and Signal Processing, vol. 140, no. 6,

pp. 362{370, December 1993.

[44] J. F. Cardoso and B. Laheld, \Equivariant adaptive source separation",

IEEE Transactions on Signal Processing, vol. 44, no. 12, pp. 3017{3030,

December 1996.

[45] S. I. Amari, \Neural learning in structured parameter spaces-natural

riemannian gradient", in Proc. Neural Information Processing System-

Natural and Synthetic, Colorado, USA, December 1996, pp. 127{133.

[46] S. I. Amari, A. Cichocki, and H. Yang, \A new learning algorithm for blind

signal separation", in Advances in Neural Information Processing Systems,

Denver, USA, 1996, vol. 8, pp. 757{763.

[47] J. F. Cardoso, \Infomax and maximum likelihood for source separation",

IEEE Signal Processing Letters, vol. 4, no. 4, pp. 112{114, April 1997.

ENST 175



BIBLIOGRAPHIE

[48] J. F. Cardoso, \Blind signal separation : statistcal principles", Proceeding

of the IEEE special issue on blind identi�cation and estimation, vol. 86, no.

10, pp. 2009{2025, October 1998.

[49] A. Belouchrani and J. F. Cardoso, \Maximum likelihood source separation

for discrete sources", in Proc. 7th European Signal Processing Conference

EUSIPCO, Edinbourgh, September 1994, pp. 768{771.

[50] A. Belouchrani and J. F. Cardoso, \Maximum likelihood source separation

by the expectation-maximization technique : deterministic and stochastic

implementation", in Proc. International Symposium on Non-Linear Theory

and Applications NOLTA, Las Vegas, NV, USA, 1995, pp. 49{53.

[51] O. Bermond, M�ethodes statistiques pour la s �eparation de sources, PhD

thesis, Ecole Nationale Sup �erieure des T �el �ecommunications, Paris, France,

2000.

[52] J. F. Cardoso, \Learninig in manifolds : the case of source separation",

in Proc. 9th IEEE SP Workshop on Statistical Signal and Array Processing

SSAP, Portland, Oregon, September 1998, pp. 136{139.

[53] D. T. Pham and P. Garat, \Blind separation of mixture of independent

sources through a quasi-maximum likelihood approach", IEEE Transactions

on Signal Processing, vol. 45, no. 7, pp. 1712{1725, July 1997.

[54] L. F �ety, M�ethodes de traitement d'antenne adapt �ees aux radio-

communications, PhD thesis, Ecole Nationale Sup �erieure des

T �el �ecommunications, Paris, France, 1988.

[55] L. Tong and R. Liu, \Blind estimation of correlated source signals", in Proc.

Asilomar Conference on Signals, Systems and Computers, November 1990,

vol. 1, pp. 258{262.

[56] A. Belouchrani, S �eparation autodidacte de sources : algorithmes, perfo-

ramnces et applications �a des signaux exp �erimentaux, PhD thesis, Ecole

Nationale Sup �erieure des T �el �ecommunications, Paris, France, Juillet 1995.

[57] G. H. Golub and C. F. V. Loan, Matrix computations, The Johns Hopkins

University Press, October 1996.

[58] J. F. Cardoso and A. Souloumiac, \An e�cient technique for blind sepa-

ration of complex sources", in Proc. IEEE Signal Processing Workshop on

Higher Order Statistics, Lake Tahoe, USA, June 1993, pp. 275{279.

ENST 176



BIBLIOGRAPHIE

[59] J. F. Cardoso and A. Souloumiac, \Jacobi angles for simultaneous diagona-

lization", SIAM Journal of Matrix Analysis and Applications, vol. 17, no.

1, pp. 161{164, January 1996.

[60] L. Parra and C. Spence, \Convolutive blind separation of non-stationary

sources", IEEE Transactions on Speech and Audio Processing, vol. 8, no. 3,

pp. 320{327, May 2000.

[61] C. F �evotte, Approche temps-fr �equence pour la s �eparation aveugle de

sources non-stationnaires, PhD thesis, Ecole Centrale de Nantes et de

l'Universit �e de Nantes, Nantes, France, Octobre 2003.

[62] M. S. Pedersen, J. Larsen, U. Kjems, and L. C. Parra, \A survey of convo-

lutive blind source separation methods", in Springer Handbook of Speech

(to appear). Springer Press, September 2007.

[63] K. Torkkola, \Blind separation of convolved sources based on information

maximization", in Proc. IEEE Workshop on Neural Networks and Signal

Processing, Kyota, Japan, September 1996, pp. 423{432.

[64] A. J. Bell and T. J. Sejnowski, \An information-maximization approach to

blind separation and blind deconvolution", Neural Computation, vol. 7,

no. 6, pp. 1129{1159, 1995.

[65] T. W. Lee, A. J. Bell, and R. Lambert, \Blind separation of delayed and

convolved sources", in Proc. Advances in Neural Information Processing

Systems 9. 1997, pp. 758{764, Cambridge, MA : MIT Press.

[66] R. Mukai, S. Araki, and S. Makino, \Separation and dereverberation per-

formance of frequency domain blind source separation", in Proc. 3rd Sym-

posium on Independent Component Analysis and Blind Source Separation

ICA, San Diego, California, USA, December 2001, pp. 230{235.

[67] R. Mukai, S. Araki, and S. Makino, \Separation and dereverberation per-

formance of frequency domain blind source separation for speech in a rever-

berant environment", in Proc. of European Conference on Speech Commu-

nication and Technology EUROSPEECH, September 2001, pp. 2599{2603.

[68] R. Mukai, S. Araki, H. Sawada, and S. Makino, \Evaluation of separation

and dereverberation performance in frequency domain blind source sepa-

ration", Journal of Acoustic Science and Technology, vol. 25, no. 2, pp.

119{126, March 2004.

ENST 177



BIBLIOGRAPHIE

[69] P. Smaragdis, \Information theoretic approaches to source separation",

Master's thesis, MIT Media Lab, June 1997.

[70] P. Smaragdis, \Blind separation of convolved mixtures in the frequency

domain", Neurocomputing, vol. 22, no. 1-3, pp. 21{34, November 1998.

[71] N. Mitianoudis and M. E. Davies, \Audio source separation of convolutive

mixtures", IEEE Transactions on Speech and Audio Processing, vol. 11, no.

5, pp. 489{497, September 2003.

[72] H. Bousbia-Salah, A. Belouchrani, and K. Abed-Meraim, \Jacobi-like algo-

rithm for blind signal separation of convolutive mixtures", IEE Electronics

Letters, vol. 37, no. 16, pp. 1049{1050, August 2001.

[73] P. Comon and O. Grellier, \Nonlinear inversion of underdetermined mix-

tures", in Proc. 1st Symposium on Independent Component Analysis and

Blind Source Separation ICA, Aussois, France, January 1999, pp. 461{465.

[74] M. Lewicki and T. J. Sejnowski, \Learning nonlinear overcomplete repre-

sentations for e�cient coding", in Proc. Advances in neural Information

Processing Systems, 1998, vol. 10, pp. 815{821.

[75] A. P. Dempster, N. M. Laird, and D. B. Rubin, \Maximum likelihood from

incomplete data via the EM algorithm", Journal of the Royal Statistical

Society, vol. 39, no. 1, pp. 1{38, 1977.

[76] O. Bermond, E. Moulines, and J. F. Cardoso, \S �eparation et d �econvolution

aveugle de signaux bruit �es : mod �elisation par m�elange de gaussiennes",

in Actes 16ecolloque GRETSI sur le Traitement du Signal et des Images,

Grenoble, France, Septembre 1997, pp. 1427{1430.

[77] T. W. Lee, M. S. Lewicki, M. Girolami, and T. J. Sejnowski, \Blind source

separation of more sources than mixtures using overcomplete representa-

tions", IEEE Signal Processing Letters, vol. 6, no. 4, pp. 87{90, April 1999.

[78] H. Attias, \Independent factor analysis", Neural Computation, vol. 11, no.

4, pp. 803{851, 1999.

[79] J. Miskin and D.MacKay, \Ensemble learning for blind source separation",

Independent Component Analysis : Principles and Practice, pp. 209{233,

2001.

[80] C. F �evotte, \Bayesian approach for blind separation of undetermined mix-

tures of sparse sources", in Proc. 5th Symposium on Independent Com-

ENST 178



BIBLIOGRAPHIE

ponent Analysis and Blind Source Separation ICA, Granada, Spain, Sep-

tember 2004, pp. 398{405.

[81] F. J. Theis, C. Puntonet, and E. W. Lang, \A histogram-based overcom-

plete ica algorithm", in Proc. 4th Symposium on Independent Component

Analysis and Blind Source Separation ICA, Nara, Japan, April 2003, pp.

1071{1076.

[82] M. E. Davies, \A sparse mixture of gaussians model for blind separation of

more sources than sensors", in Proc. N2SP Workshop, 2002.

[83] M. Zibulevsky, B. A. Pearlmutter, P. Bo�ll, and P. Kisilev, \Blind source

separation by sparse decomposition in a signal dictionary", Neural Com-

putation, vol. 13, no. 4, pp. 863{882, 2001.

[84] R. Gribonval, \Piecewise linear source separation", in Proc. SPIE Confe-

rence \Wavelets : Applications in Signal and Image Processing", San Diego,

California, USA, August 2003, vol. 5207, pp. 297{310.

[85] E. Vincent and X. Rodet, \Underdetermined source separation with struc-

tured source priors", in Proc. 5th Symposium on Independent Component

Analysis and Blind Source Separation ICA, Granada, Spain, September

2004, pp. 327{334.

[86] L. Vielva, D. Erdogmus, and J. C. Pr��ncipe, \Underdetermined blind source

separation using a probabilistic source sparsity model", in Proc. 3rd Sym-

posium on Independent Component Analysis and Blind Source Separation

ICA, San Diego, California, USA, December 2001, pp. 675{679.

[87] O. Yilmaz and S. Rickard, \Blind separation of speech mixtures via time-

frequency masking", IEEE Transactions on Signal Processing, vol. 52, no.

7, pp. 1830{1847, July 2004.

[88] E. L. Benaroya, S �eparation de plusieurs sources sonores avec un seul mi-

crophone, PhD thesis, Universit �e de Rennes 1, Rennes, France, Juin 2003.

[89] M. A. Casey and W. Westner, \Separation of mixed audio sources by inde-

pendent subspace analysis", in Proc. of the International Computer Music

Conference, Berlin, 2000.

[90] S. Rickard and O. Yilmaz, \On the approximate w-disjoint orthogonality of

speech", in Proc. International Conference Acoustics, Speech, and Signal

Processing ICASSP, Orlando, Florida, USA, May 2002, vol. 1, pp. 529{532.

ENST 179



BIBLIOGRAPHIE

[91] S. Rickard, T. Melia, and C. Fearon, \DESPRIT - histogram based blind

source separation of more sources than sensors using subspace methods",

in Proc. IEEE Workshop on Applications of Signal Processing to Audio and

Acoustics WASPAA, New York, USA, October 2005, pp. 5{8.

[92] A. Blin, S. Araki, and S. Makino, \Underdetermined blind separation of

convolutive mixtures of speech using time-frequency mask and mixing ma-

trix estimation", IEICE Transactions on Fundamentals of Electronics, Com-

munications and Computer Sciences, vol. E88-A, no. 7, pp. 1693{1700, July

2005.

[93] S. Araki, S. Makino, H. Sawada, and R. Mukai, \Reducing musical noise by

a �ne-shift overlap-add method applied to source separation using a time-

frequency mask", in Proc. International Conference Acoustics, Speech, and

Signal Processing ICASSP, Philadelphia, USA, March 2005, vol. 3, pp. 81{

84.

[94] H. Sawada, S. Araki, R. Mukai, and S. Makino, \Blind extraction of a domi-

nant source signal from mixtures of many sources", in Proc. International

Conference Acoustics, Speech, and Signal Processing ICASSP, Philadelphia,

USA, March 2005, vol. 3, pp. 61{64.

[95] J.M. Peterson and S. Kadambe, \A probabilistic approach for blind source

separation of underdetermined convolutive mixtures", in Proc. Interna-

tional Conference Acoustics, Speech, and Signal Processing ICASSP, April

1998, vol. 6, pp. 581{584.

[96] D. Luengo, I. Santamaria, L. Vielva, and C. Pantaleon, \Underdetermi-

ned blind separation of sparse sources with instantaneous and convolutive

mixtures", in Proc. 13th IEEE Workshop on Neural Networks for Signal

Processing NNSP, September 2003, pp. 279{288.

[97] S. Winter, H. Sawada, S. Araki, and S. Makino, \Overcomplete BSS for

convolutive mixtures based on hierarchical clustering", in Proc. 5th Sym-

posium on Independent Component Analysis and Blind Source Separation

ICA, Granada, Spain, Septempber 2004, pp. 652{660.

[98] S. Winter, H. Sawada, S. Araki, and S. Makino, \Hierarchical clustering

applied to overcomplete BSS for convolutive mixtures", in Proc. ISCA Tuto-

rial and Research Workshop on Statistical and Perceptual Audio Processing

SAPA, October 2004.

ENST 180



BIBLIOGRAPHIE

[99] S. Winter, W. Kellermann, H. Sawada, and S. Makino, \Map-based under-

determined blind source separation of convolutive mixtures by hierarchical

clustering and `1-norm minimization", EURASIP Journal on Advances in

Signal Processing, vol. 2007, pp. 1{12, January 2007.

[100] P. Smaragdis, \Non negative matrix factor deconvolution, extraction of

multiple sound sources from monophonic inputs", in Proc. 5th Sympo-

sium on Independent Component Analysis and Blind Source Separation

ICA, Granada, Spain, September 2004, pp. 494{499.

[101] M. S. Pederson, T. Lehn-Schi�ler, and J. Larsen, \BLUES from music :

Blind underdetermined extraction of sources from music", in Proc. 6th Sym-

posium on Independent Component Analysis and Blind Source Separation

ICA, Charleston, SC, USA, March 2006, pp. 392{399.

[102] N. E. Huang, Z. Shen, S. R. Long, M. L. Wu, H. H. Shih, Q. Zheng, N. C.

Yen, C. C. Trung, and H. H. Liu, \The empirical mode decomposition and

Hilbert spectrum for nonlinear and non-stationary time series analysis",

Royal Society London A, vol. 454, no. 1971, pp. 903{995, March 1998.

[103] P. Flandrin, G. Rilling, and P. Goncalv �es, \Empirical mode decomposition

as a �lter bank", IEEE Signal Processing Letters, vol. 11, no. 2, pp. 112{114,

February 2004.

[104] R. Boyer and K. Abed-Meraim, \Audio modeling based on delayed sinu-

soids", IEEE Transactions on Speech and Audio Processing, vol. 12, no. 2,

pp. 110{120, March 2004.

[105] J. Nieuwenhuijse, R. Heusens, and Ed. F. Deprettere, \Robust exponential

modeling of audio signals", in Proc. International Conference Acoustics,

Speech, and Signal Processing ICASSP, May 1998, vol. 6, pp. 3581{3584.

[106] D. Nuzillard and J.-M. Nuzillard, \Application of blind source separation

to 1-d and 2-d nuclear magnetic resonance spectroscopy", IEEE Signal Pro-

cessing Letters, vol. 5, no. 8, pp. 209{211, August 1998.

[107] H. Park, S. Van Hu�el, and L. Elden, \Fast algorithms for exponential data

modeling", in Proc. International Conference Acoustics, Speech, and Signal

Processing ICASSP, Adelaide, Australia, April 1994, vol. 4, pp. 25{28.

[108] C. Serviere, V. Capdevielle, and J.-L. Lacoume, \Separation of sinusoidal

sources", in Proc. IEEE SP Workshop on Higher-Order Stat., July 1997, pp.

344{348.

ENST 181



BIBLIOGRAPHIE

[109] P. O'Grady, B. Pearlmutter, and S. Rickard, \Survey of sparse and non-

sparse methods in source separation", International Journal of Imaging

Systems and Technology, vol. 15, no. 1, pp. 18{33, July 2005.

[110] I. E. Frank and R. Todeschini, The data analysis handbook, Elsevier Science,

Amsterdam, September 1994.

[111] G. Rilling, P. Flandrin, and P. Gon�calv �es, \Empirical mode decomposition",

http ://perso.ens-lyon.fr/patrick.
andrin/emd.html, 2007.

[112] S. Y. Kung, K. S. Arun, and D. V. Bhaskan Rao, \Space-time and singular-

value decomposition based approximation methods for the harmonic re-

trieval problem", Journal of Optical Society of America, vol. 73, no. 12, pp.

1799{1811, 1983.

[113] J. Rosier and Y. Grenier, \Unsupervised classi�cation techniques for mul-

tipitch estimation", in 116th Convention of the Audio Engineering Society,

Berlin, Germany, May 2004.

[114] L. De Lathauwer, B. Moor, and J. Vandewalle, \ICA techniques for more

sources than sensors", in HOS Proc. of IEEE Signal Processing Workshop,

June 1999, pp. 121{124.

[115] M.Z. Ikram, \Blind separation of delayed instantaneous mixtures : A cross-

correlation based approach", in Proc. 2nd Symposium on Signal Processing

and Information Technology ISSPIT, Marrakech,Morocco, December 2002.

[116] Y. Huang, J. Benesty, and J. Chen, \A blind channel identi�cation-based

two-stage approach to separation and dereverberation of speech signals

in a reverberant environment", IEEE Transactions on Speech and Audio

Processing, vol. 13, no. 5, pp. 882{895, September 2005.

[117] B. Albouy and Y. Deville, \M�ethode temps-fr �equence de s �eparation

aveugle de sources bas �ee sur la fonction de coh �erence segment �ee", in

Actes 19ecolloque GRETSI sur le Traitement du Signal et des Images, Paris,

France, Septembre 2003.

[118] B. Albouy and Y. Deville, \Alternative structures and power spectrum cri-

teria for blind segmentation and separation of convolutive speech mixtu-

res", in Proc. 4th Symposium on Independent Component Analysis and

Blind Source Separation ICA, Nara, Japan, April 2003, pp. 361{366.

[119] M. Wax and T. Kailath, \Detection of signals by information theoretic cri-

teria", IEEE Transactions on Acoustic, Speech and Signal Processing, vol.

ASSP-33, no. 2, pp. 387{392, April 1985.

ENST 182



BIBLIOGRAPHIE

[120] G. Xu, H. Liu, L. Tong, and T. Kailath, \A least-squares approach to blind

channel identi�cation", IEEE Transactions on Signal Processing, vol. 43,

pp. 2982{2993, December 1995.

[121] A. A��ssa-El-Bey, M. Grebici, K. Abed-Meraim, and A. Belouchrani, \Blind

system identi�cation using cross-relation methods : further results and de-

velopments", in Proc. 7th International Symposium on Signal Processing

and Its Applications ISSPA, Paris, France, July 2003, vol. 1, pp. 649{652.

[122] R. Ahmad, A. W. H. Khong, and P. Naylor, \Proportionate frequency do-

main adaptive algorithms for blind channel identi�cation", in Proc. In-

ternational Conference Acoustics, Speech, and Signal Processing ICASSP,

Toulouse, France, May 2006, vol. 5, pp. 29{32.

[123] K. Abed-Meraim, Ph. Loubaton, and E. Moulines, \A subspace algorithm

for certain blind identi�cation problems", IEEE Transactions on Informa-

tion Theory, vol. 43, no. 2, pp. 499{511, March 1997.

[124] A. J. Van Der Veen, S. Talwar, and A. Paulraj, \A subspace approach to

blind space-time signal processing for wireless communication systems",

IEEE Transactions on Signal Processing, vol. 45, no. 1, pp. 173{190, January

1997.

[125] M. S. O'Brien, A. N. Sinclair, and S. M. Kramer, \Recovery of a sparse

spike time series by `1 norm deconvolution", IEEE Transactions on Signal

Processing, vol. 42, no. 12, pp. 3353{3365, December 1994.

[126] W. Qiu and Y. Hua, \Performance comparison of subspace and cross-

relation methods for blind channel identi�cation", Signal Processing - Spe-

cial Issue on Subspace Methods, vol. 50, pp. 71{81, April 1996.

[127] N. Linh-Trung, A. Belouchrani, K. Abed-Meraim, and B. Boashash, \Se-

parating more sources than sensors using time-frequency distributions",

EURASIP Journal on Applied Signal Processing, vol. 2005, no. 17, pp. 2828{

2847, 2005.

[128] B. Barkat and K. Abed-Meraim, \Algorithms for blind components separa-

tion and extraction from the time-frequency distribution of their mixture",

EURASIP Journal on Applied Signal Processing, vol. 2004, no. 13, pp. 2025{

2033, 2004.

[129] B. Boashash, Ed., Time Frequency Signal Analysis and Processing : Method

and Applications, Elsevier, Oxford, 2003.

ENST 183



BIBLIOGRAPHIE

[130] B. Barkat and B. Boashash, \A high-resolution quadratic time-frequency

distribution for multicomponent signal analysis", IEEE Transactions on Si-

gnal Processing, vol. 49, no. 10, pp. 2232{2239, October 2001.

[131] S. Mallat, Ed., Une exploration des signaux en ondelettes, Les �editions de

l' �ecole polytechnique, Palaiseau, France, 2000.

[132] A. Belouchrani and M. G. Amin, \Blind source separation based on time-

frequency signal representations", IEEE Transactions on Signal Processing,

vol. 46, no. 11, pp. 2888{2897, November 1998.

[133] P. Bo�ll and M. Zibulevsky, \Underdetermined blind source separation

using sparse representations", Signal Processing, vol. 81, no. 11, pp. 2353{

2362, November 2001.

[134] G. F. Boudreaux-Bartels and T. W. Parks, \Time-varying �ltering and si-

gnal estimation usingWigner distributions", IEEE Transactions on Acoustic,

Speech, Signal Processing, vol. ASSP-34, no. 3, pp. 442{451, March 1986.

[135] D. W. Gri�n and J. S. Lim, \Signal estimation from modi�ed short-time

fourier transform", IEEE Transactions on Acoustic, Speech, Signal Proces-

sing, vol. ASSP-32, no. 2, pp. 236{243, April 1984.

[136] J. Rosca, T. Gerkmann, and D. C. Balcan, \Statistical inference of missing

speech data in the ICA domain", in Proc. International Conference Acous-

tics, Speech, and Signal Processing ICASSP, May 2006, vol. 5, pp. 617{620.

[137] F. Abrard and Y. Deville, \A time-frequency blind signal separation me-

thod applicable to underdeterminedmixtures of dependent sources", Signal

Processing, vol. 85, no. 7, pp. 1389{1403, July 2005.

[138] J. Rosca, C. Borss, and R. Balan, \Generalized sparse signal mixing model

and application to noisy blind source separation", in Proc. International

Conference Acoustics, Speech, and Signal Processing ICASSP, May 2004,

vol. 3, pp. 877{880.

[139] D. Smith, J. Lukasiak, and I. S. Burnett, \An analysis of the limitations

of blind signal separation application with speech", Signal Processing, vol.

86, no. 2, pp. 353{359, February 2006.

[140] R. Gribonval, \Sparse decomposition of stereo signals with matching pur-

suit and application to blind separation of more than two sources from a

stereo mixture", in Proc. International Conference Acoustics, Speech, and

ENST 184



BIBLIOGRAPHIE

Signal Processing ICASSP, Orlando, Florida, USA, May 2002, vol. 3, pp.

3057{3060.

[141] M. Zibulevsky, \Sparse source separation with relative Newtonmethod", in

Proc. 4th Symposium on Independent Component Analysis and Blind Source

Separation ICA, Nara, Japan, April 2003, pp. 897{902.

[142] N. Murata, S. Ikeda, and A. Ziehe, \An approach to blind source separation

based on temporal structure of speech signals", Neurocomputing, vol. 41,

no. 1-4, pp. 1{24, Oct. 2001.

[143] D. T. Pham, C. Servi �ere, and H. Boumaraf, \Blind separation of convo-

lutive audio mixtures using nonstationarity", in Proc. 4th Symposium on

Independent Component Analysis and Blind Source Separation ICA, Nara,

Japan, April 2003, pp. 981{986.

[144] M. Kawamoto, K. Matsuoka, and M. Oya, \Blind separation of sources

using temporal correlation of the observed signal", IEICE Transactions on

Fundamentals of Electronics Communications and Computing, vol. E80A,

no. 4, pp. 695{704, April 1997.

[145] K. Abed-Meraim, Y. Hua, and A. Belouchrani, \A general framework for

blind source separation using second order statistics", in Proc. 8th IEEE

Digital Signal Processing Workshop, Utah, USA, August 1998.

[146] L. Tong, R. Liu, V.C. Soon, and Y.H. Huang, \Indeterminacy and identi�a-

bility of blind identi�cation", IEEE Transactions on Circuits and Systems,

vol. 38, no. 5, pp. 499{509, May 1991.

[147] K. Abed-Meraim, Y. Xiang, and Y. Hua, \Generalized second order iden-

ti�ability condition and relevant testing technique", in Proc. International

Conference Acoustics, Speech, and Signal Processing ICASSP, June 2000,

vol. 5, pp. 2989{2992.

[148] A. M. Zoubir and B. Boashash, \The bootstrap and its application in signal

processing", IEEE Signal Processing Magazine, vol. 15, no. 1, pp. 56{76,

January 1998.

[149] B. Efron, \The jackknife, the bootstrap and other resampling plans", in

CBMS Monograph 38, Society for Industrial and Applied Mathematics

(SIAM), Philadelphia, USA, 1982.

[150] R. G. Miller, \The jackknife - a review", Biometrika, vol. 61, no. 1, pp.

1{15, 1974.

ENST 185



BIBLIOGRAPHIE

[151] A. Belouchrani, M. G. Amin, and C. Wang, \Interference mitigation in

spread spectrum communications using blind source separation", in Proc.

Asilomar Conference on Signals, Systems and Computers, November 1996,

vol. 1, pp. 718{722.

[152] G. D'Urso, P. Prieur, and C. Vincent, \Blind identi�cation methods applied

to electricite de france's civil works and power plants monitoring", in Proc.

of the IEEE Signal Processing Workshop on Higher-Order Statistics, July

1997, pp. 82{86.

[153] R. Horn and C. Johnson, Matrix Analysis, Cambridge University Press,

Cambridge, UK, 1985.

ENST 186


