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Résumé : La philosophie de Séparation Aveugle de
Sources consiste à estimer les signaux sources sans au-
cune information a priori. Dans cette contribution, nous
présentons les résultats des recherches effectuées sur la
séparation aveugle de mélanges convolutifs, dans le cadre
de ma thèse1 et du projet BLISS2. Nous commencerons
par un bref panorama sur la séparation de source. Ensuite,
nous expliquerons nos algorithmes de séparation dans les
cas : sans bruit et avec bruit additif. En outre, nous montre-
rons comment nous surmontons le problème d’ambiguïté
de permutation avec deux techniques différentes. Enfin,
nous donnerons les simulations des algorithmes sur des
signaux de parole (non stationnaires) et des réponses im-
pulsionnelles issues de salles acoustiques réverbérantes.
Mots-clés : séparation aveugle de sources, mélanges
convolutifs, non-stationnarité, bruit additif, ambiguïté de
permutation, réverbération, salles acoustiques.

1 INTRODUCTION

Depuis plus deux décennies, la Séparation Aveugle de
Sources (SAS) fait l’objet de nombreux travaux en trai-
tement de signal et de parole, en télécommunication, en
biomédecine et neuroscience. Son objectif consiste à re-
trouver les sources originales à partir de leurs signaux
mélanges sans se référer à aucune information, ni sur les
sources ni sur les mélanges, hormis l’hypothèse d’indé-
pendance statistique mutuelle des sources. En effet, le
terme "aveugle" signifie qu’aucune information a priori
n’est accessible. Cette problématique se présente quand
plusieurs signaux (sources) se propagent dans un envi-
ronnement, où ils subissent une transformation et où ils
s’additionnent pour composer les mélanges complexes,
qui sont observés au niveau des capteurs de mesure. Étant
donnée que la SAS modélise parfaitement beaucoup de si-
tuations physiques, celle-ci a connu des développements
accrus dans plusieurs domaines d’applications. Un aperçu
exhaustif sur les applications de la SAS peut être trouvé
dans les articles [Mansor, 2000, Cardoso, 1998].
Historiquement, la première solution du problème de SAS
a été donnée par Jutten et Herault [Herault et al., 1985],
où les auteurs considèrent le cas simple dans lequel les
mélanges sont instantanément établis. Leur idée est ba-
sée sur la décomposition des signaux capteurs en une
somme linéaire de composantes indépendantes. Cette
technique est reconnue par l’Analyse en Composantes In-
dépendantes (ACI). Dès lors, une variété de méthodes
ont été développées pour la SAS [Hyvarinen et al., 2001,
Cardoso, 1998, Abed-Meraim et al., 1997, Amari, 1998,
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Mansor, 2000, Comon, 2004].
Cependant, dans beaucoup de situations pratiques, les si-
gnaux reçus aux capteurs se composent par une opéra-
tion complexe, qui superpose des copies retardées des si-
gnaux sources. C’est pourquoi, dans le cas des contextes
acoustiques, le modèle mathématique qui suppose que
les signaux enregistrés par les microphones sont des mé-
langes linéaires instantanés, n’est pas valide. En effet, les
mélanges "convolutifs" sont issus de la convolution des
sources par les réponses impulsionnelles de l’environne-
ment de propagation. Ce sont les caractéristiques acous-
tiques d’une salle qui font que les signaux microphones
soient des mélanges convolutifs.
Plusieurs méthodes ont été proposées pour la séparation
des sources mélangées convolutivement dans un environ-
nement acoustique, mais une solution efficace est toujours
demandée. Ceci revient à la réverbération, qui engendre
plusieurs chemins de propagation et une multitude de co-
pies retardées des signaux sources.
Nous proposons dans cet article, une contribution à la SAS
par deux méthodes, qui sont opérationnelles dans les envi-
ronnements acoustiques réels. L’idée de la première mé-
thode est basée sur l’exploitation de la nonstationnarité
intrinsèque des signaux. Ceci permet en fait de surmonter
le problème de Gaussiennité des sources dans le domaine
de Fourier [Brillinger, 1975] et d’accomplir la séparation
avec les statistiques d’ordre deux. Le processus de réso-
lution revient à effectuer une diagonalisation conjointe
en utilisant un algorithme efficace [Pham, 2001], à base
d’un critère d’information mutuelle. Cette idée a déjà
été utilisée dans d’autres travaux [Parra and Spence, 2000,
Wu and Principe, 1999, Smaragdis, 1998], mais avec des
critères différents. La deuxième méthode qui prend en
compte la présence du bruit dans l’environnement acous-
tique, quant à elle, est basée sur la maximisation de la
vraisemblance. En effet, ce que nous estimons, c’est l’en-
semble des statistiques qui permettent de retrouver les
sources originales. L’implantation de cette démarche est
réalisée par la technique Expectation-Maximization (EM).
L’application première de ce travail a pour but de fournir
une aide aux malentendants. La définition élémentaire de
l’aide aux malentendants [Trainor et al., 2004] consiste à
rendre disponible l’information sonore pour l’handicapé.

2 POSITION DU PROBLÈME

Nous considérons la situation acoustique dans laquelle M
sources se propagent vers K microphones. Le modèle ma-
thématique qui interprète le phénomène de propagation et
de mélange des sources est celui qui produit les mélanges
xk, par le produit de convolution des sources si et les ré-
ponses impulsionnelles Hki (k=1,...,K et i=1,...,M ),
comme suit :



x(t)=H(t)~s(t), (1)

où : ~ désigne l’opération de convolution matricielle,
H(t) est la matrice de mélange composée des filtres Hki,
x(t)=[x1(t),...,xK(t)]T (T désigne la transposition) est
le vecteur des observations et s(t)=[s1(t),...,sM (t)]T
est le vecteur des signaux sources, tel que xk(t)=∑+∞

n=−∞
∑M

i=1Hki(n)si(t−n).
En disposant seulement des mélanges x(t), la résolution
du problème de SAS consiste à retrouver un filtre de sépa-
ration G(t), qui permet de calculer les estimés des sources
par :

y(t)=
+∞∑

n=−∞
G(n)x(t−n), (2)

où y(t)=[y1(t),...,yM (t)]T est l’estimé du vecteur
sources.

3 LES ALGORITHMES DE SÉPARATION

3.1 Algorithme pour le cas sans bruit

Comme nous l’avons expliqué dans l’introduction, le prin-
cipe de base en SAS est d’arriver à concrétiser l’hypo-
thèse d’indépendance mutuelle des sources dans le pro-
cessus de séparation. En adoptant une approche de sépa-
ration au second ordre, l’idée est d’exploiter les carac-
téristiques intrinsèques de nos signaux afin de concréti-
ser l’objectif de séparation. En effet, d’une part, à partir
de (2) nous pouvons voir qu’il est possible d’exprimer,
à chaque fréquence, l’indépendance des sources recons-
truites en fonction de leur matrice spectrale, et d’autre
part, la nature non-stationnaire des signaux traités, nous
permet de calculer le spectre (interspectre) des sources
dans le plan temps-fréquence, en aboutissant ainsi à un en-
semble de matrices, dont les termes diagonaux sont diffé-
rents. C’est précisément, l’évolution du contenu fréquen-
tiel des sources, qui va nous aider à accomplir la sépara-
tion, tout en surmontant le problème d’unicité de la so-
lution [Belouchrani et al., 1997]. La matrice spectrale des
sources estimées s’écrit comme suit :

Sy(t,f)=G(f)Sx(t,f)G∗(f), (3)

où : ∗ représente la transposition conjuguée d’une matrice
et G(f) la transformée de Fourier de G(t).
Finalement, l’objectif revient à minimiser l’échange
d’énergie entre les sources, ce qui implique que leur ma-
trice spectrale doit s’approcher le plus possible, à chaque
fréquence, d’une matrice diagonale. Afin de diagonaliser
conjointement les matrices spectrales (mesure de diago-
nalité (4)), nous avons adopté un critère basé sur l’in-
formation mutuelle. Ce critère a été développé par Pham
[Pham, 2001] :

C
(
G(f)

)
=

∑
t

{1
2

log{det(diag[G(f)Ŝx(t,f)

G∗(f)])}−log{det(|G(f)|)}
}

(4)

où diag[.] est l’opérateur qui génère une matrice diagonale
à partir des éléments diagonaux de son argument.

3.1.1 Estimation du spectre
La première étape de calcul dans notre algorithme est
l’estimation de la densité spectrale de puissance (dsp)
des signaux mélanges. Un large choix de ces méthodes
d’estimation spectrale est possible ! (voir par exemple
[Fleury, 2001]). En considérant que les signaux sont non-
stationnaires et à contenu spectral variable dans le temps,
notre choix est porté sur une méthode qui procède sur des
blocs chevauchés. En effet, cette méthode permet d’une
part, de décrire la distributivité de l’énergie en fonction du
temps et de la fréquence [Max and Lacoume, 1996, pages
64-68], et d’autre part, d’estimer la dsp de l’ensemble par
l’association des dsp des blocs [Max and Lacoume, 1996,
page 106]. Toutefois, le choix de la taille de la fenêtre3 de
la TFD (Transformée de Fourier Discrète) glissante est un
paramètre essentiel pour la validité de cette approximation
[Max and Lacoume, 1996, page 65].
Le périodogramme du bloc centré sur t=τ , est calculé par
l’équation suivante :

Px(τ,f)=
[ τ+N/2∑

t=τ+1+N/2

w(t−τ)x(t)e−j2πtf/N
]

[ τ+N/2∑
t=τ+1+N/2

w(t−τ)x(t)e−j2πtf/N
]∗

,

où : N est la taille4 du bloc et w(t) est la fenêtre d’apodi-
sation de Tukey-Hanning, qui est utilisée pour améliorer
les propriétés statistiques du spectre et réduire l’effet de
bord.
Ensuite, le périodogramme est lissé par une moyenne
mobile sur m points équispacés τ1,...,τm. L’estimé du
spectre est appelé : "estimateur spectral moyenné".

3.1.2 Ambiguïté de permutation
Notre approche spectrale qui présente l’avantage de rame-
ner le problème de séparation des mélanges convolutifs à
une simple diagonalisation conjointe, effectuée indépen-
damment, fréquence par fréquence, est malheureusement
entaché d’ambiguïté.
Cela provient du fait qu’une matrice diagonale ne perd pas
sa diagonalité lorsque on la multiplie à gauche par une ma-
trice de permutation (et/ou par une matrice diagonale) et
à droite par la transposée de cette matrice de permutation
(et/ou diagonale). i.e. : si G(f) est la matrice qui diagona-
lise conjointement les matrices spectrales et D(f), P(f)
sont respectivement une matrice diagonale et une matrice
de permutation, alors : C

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

)
=C

(
G(f)

)
.

Finalement, l’indétermination de la solution ne provient
pas du fait de travailler fréquence par fréquence, mais re-
vient au critère qui maximise la diagonalité des matrices
spectrales. La séparation fréquence par fréquence est très
importante, car l’application des procédures de séparation
dans un environnement acoustique, implique que les ré-
ponses impulsionnelles des filtres de mélange soient très
longues. Cela nécessite pour une approche temporelle la
minimisation d’un critère contenant un très grand nombre
de paramètres, à l’opposé des approches fréquentielles
dont la minimisation du critère est beaucoup plus simple.
L’ambiguïté de séparation de sources est un pro-
blème difficile, en particulier dans le cas d’un envi-

3pour affaiblir l’effet de bord de la troncature, il existe plusieurs
formes de cette fenêtre.

4à choisir égale à une puissance de 2.



ronnement acoustique [Westner, 1999, Mukai et al., 2004,
Mukai et al., 2001a, Mukai et al., 2001b]. Dans la litté-
rature, nous ne trouvons que quelques idées émergées
dans ce sens. Comme celle, par exemple, qui consiste
à contraindre le filtre de séparation à avoir un support
FIR dans le temps, car la permutation induit un filtre
IIR. Celle-ci, cependant, ne convient pas aux environ-
nements réels, qui sont caractérisés par une longue ré-
ponse impulsionnelle [Wu and Principe, 1999]. Les autres
idées consistent à introduire un couplage entre les so-
lutions dans le domaine fréquentiel [Smaragdis, 1998,
Anemüler and Kollmeier, 2000], ou bien à utiliser l’hy-
pothèse de continuité de la fonction de transfert de
l’environnement de propagation [Wu and Principe, 1999,
Smaragdis, 1998].

3.1.3 Estimation des profils en utilisant la SFD

Dans nos travaux [Pham et al., 2003a], nous avons com-
mencé à résoudre le problème d’ambiguïté de la SAS
par une méthode basée sur la continuité de la fonction
de transfert H(f) (de la même façon nous imposons que
G(f) soit continue). La puissance limitée de cette mé-
thode dans les environnements acoustiques réverbérants,
nous a amené à réfléchir sur une nouvelle idée qui soit
plus performante. Nous avons donc élaboré une nouvelle
procédure complémentaire à celle de la continuité du filtre
de séparation (i.e. : à chaque fréquence, l’initialisation se
fait par la solution précédente) [Pham et al., 2003b].
Nous allons présenter dans cette section un travail récent
[Boumaraf et al., 2005], qui nous a permis d’étendre
et d’améliorer l’élimination des permutations en SAS.
En effet, deux nouvelles techniques ont été proposées
pour améliorer l’estimation des profils d’énergie. Les
deux méthodes fournissent deux façons différentes pour
estimer les profils, la première réalise un lissage par
moyenne locale et glissante et la deuxième emploie la
Série de Fourier Discrète (SFD). Les deux techniques
sont globalement comparables. La première offre un
réglage fin et variable mais sensible, car il faut faire un
bon compromis entre le lissage et la variance pour bien
caractériser les sources par les profils. Cependant, la
deuxième permet un paramétrage efficace et facile, mais
pas assez fin. Seule la technique de la SFD sera présentée
dans cet article.
Étant donné le type discret des signaux qu’on traite, le
passage au domaine de Fourier s’effectue par la TFR
(Transformée de Fourier Rapide). Donc, le spectre qui en
résulte est lui aussi discret. De plus, vu la nature réelle
des signaux et les propriétés de circularité et de symétrie
de la TFD, une SFD est applicable sur le spectre de nos
signaux. Cette SFD va permettre de trouver les signaux
composites, à fréquences pures, du signal discret.
Par ailleurs, il est bien connu que les hautes fréquences
d’un signal correspondent aux fortes dynamiques dans
le domaine temporel. En conséquence, il est possible
de réaliser un lissage par l’élimination des sinusoïdes à
hautes fréquences, puis faire une SFD inverse. De cette
manière, nous aboutissons à un lissage naturel, homogène
et plus facile à contrôler.
La méthode d’élimination de permutations ba-
sée sur les profils d’énergie [Pham et al., 2003b,
Boumaraf et al., 2005] consiste à admettre que l’énergie,
dans le domaine des fréquences varie d’une manière
proportionnelle à sa variation dans le temps. e.g. : les
zones de faible énergie correspondent aux instants de
silences de la parole.
Notre algorithme de SAS se résume par les étapes

suivantes :

(i) estimation des Matrices Spectrales (MS) ;
(ii) estimation initiale des sources par la diagonalisa-

tion conjointe des MS ;
(iii) estimation des profils par le log de l’énergie et le

lissage par SFD ;
(iv) reconstruction des sources par la minimisation de

la distance entre les sources et les profils.

3.2 Algorithme pour le cas avec bruit

Notre challenge continue, mais cette fois avec une situa-
tion plus complexe et plus difficile. Il s’agit de traiter le
cas bruité de la séparation aveugle de mélanges convolu-
tifs de sources. Dans la littérature, peu d’articles traitent ce
cas. Il semblerait que cela soit dû à la difficulté d’une telle
situation, en particulier pour des RSB (Rapport Signal à
Bruit) élevés. e.g. : [Cardoso and Pham, 2004].
Nous présenterons dans ce qui suit la méthode dévelop-
pée pour traiter ce contexte difficile, qui est modélisé par
l’équation suivante :

x(t)=H(t)~s(t)+b(t), (5)

où les vecteurs x(t), s(t), b(t) représentent respective-
ment : les mélanges, les sources et les signaux des bruits
additifs aux capteurs.
Afin d’estimer les signaux sources à partir de leurs
mélanges, nous avons utilisé la technique dite "EM"
(pour les initiales de "Expectation-Maximization")
[Dellaert, 2002], [Belouchrani, 1995, pages 44-46]. Cette
approche est basée sur la minimisation itérative du maxi-
mum de vraisemblance. En séparation de sources, cette
approche a été initialement employée par Belouchrani
[Belouchrani, 1995, pages 44-46] dans son algorithme
MLS ("Maximum Likelihood Separation"), mais ce
développement ne s’appliquait qu’à la séparation des
mélanges instantanés [Belouchrani and Cardoso, 1994,
Belouchrani and Cardoso, 1995]. Récemment, cette
méthode a été reprise dans le travail de Cardoso et
Pham [Cardoso and Pham, 2004], où elle a été ré-
étudiée et optimisée pour l’ICA. Par ailleurs, dans
la littérature, cette technique apparaît aussi dans
d’autres travaux, e.g. : [Welling and Weber, 2001,
Ghahramani and Hinton, 1997].
Dans le cadre de ma thèse, nous avons proposé une exten-
sion de l’algorithme EM au cas des mélanges convolutifs
bruités.

3.2.1 Principe de l’approche

En partant de notre modèle (5), une transposition dans le
domaine de Fourier va transformer le produit de convolu-
tion en un produit normal. Ainsi, nous obtenons un modèle
plus simple qui s’écrit comme suit :

x(f)=H(f)s(f)+b(f), (6)

où : x(f), s(f) et b(f) sont respectivement les transfor-
mées de Fourier de x(t), s(t) et b(t).
À partir de l’équation (6) nous pouvons calculer la matrice
spectrale (ou par équivalence : la matrice de covariance)
du vecteur des mélanges :

Ri=Sx(ti,f)=H(f)Ss(ti,f)H∗(f)+Sb(ti,f) (7)



Ayant cet ensemble de données, le problème revient à
estimer les sources à partir des paramètres de la formu-
lation de notre modèle (6). Nous nous retrouvons donc
avec le problème statistique d’estimation des paramètres
suivant5 : la matrice de mélange H, les matrices de cova-
riance des sources D1,...,Dr (r représente le nombre des
blocs) et les matrices de covariances du bruit N1,...,Nr.
Par ailleurs, nous savons que la fonction log-
vraisemblance d’un ensemble de matrices de covariance
Γ1,...,Γr (Γi=HDiH∗+Ni est issue du modèle (6)),
pour lesquelles nous disposons des estimés R1,...,Rr,
est :

C−1
2

r∑
i=1

wi{logdetΓi+tr(Γ−1
i Ri)},

où : C est une constante et wi est un facteur proportionnel
à la taille des données (blocs). tr désigne la trace d’une
matrice.
La méthode du maximum de vraisemblance est ainsi utili-
sée pour estimer l’ensemble H, D1,...,Dr et N1,...,Nr,
en minimisant le critère suivant :

r∑
i=1

wi{logdet(HDiH∗+Ni)+tr[(HDiH∗+Ni)−1Ri)]}

3.2.2 L’algorithme EM
Expectation-Maximization est une méthode itérative d’es-
timation par maximisation de la vraisemblance. Son prin-
cipe de base est l’extension de l’ensemble des don-
nées observées ("données incomplètes") avec d’autres va-
riables additionnelles ("données manquantes ou complé-
mentaires"), pour accomplir l’estimation simplement en
deux étapes itératives. La théorie a montré que l’algo-
rithme EM a la propriété d’avoir une bonne monoto-
nicité, qui assure la croissance itérative de la vraisem-
blance jusqu’à un point critique [Belouchrani, 1995, pages
44-46]. Parmi les premiers articles qu’on trouve dans la
littérature sur le développement de l’algorithme EM, le
papier de Hartley [Hartley, 1958]. Cependant, la formu-
lation de cet algorithme ainsi que la démonstration de
sa convergence sont apparues dans l’article de Dempster
[Dempster et al., 1977].
Dans l’objectif d’estimer les paramètres H, D1,...,Dr

et N1,...,Nr en utilisant la méthode Expectation-
Maximization et ainsi solutionner le problème de sépa-
ration des mélanges convolutifs bruités, nous élargissons
l’ensemble de nos données observées (incomplètes) par
d’autres données nécessaires (complémentaires) au pro-
cédé de notre algorithme. À cette fin, nous considérons le
modèle (complet6), où les vecteurs si sont supposés obser-
vables. En conséquence, nous aurons accès à l’ensemble
des matrices de covariance Rs

i de si et d’intercovariance
Rxs

i . La fonction log-vraisemblance du modèle complet
est ainsi proportionnelle à :

−
r∑

i=1

{logdetDi+tr(D−1
i Rs

i )+logdetNi+

tr[N1
i (Ri−2Rxs

i H∗+HRs
iH

∗)]} (8)

En résumé, on obtient l’algorithme suivant :

5pour simplifier la notation nous omettons la variable f et le temps
(blocs) est indiqué par l’indice i.

6on dit modèle complet car il permet d’associer (compléter) les don-
nées manquantes aux données observées (incomplètes).

(i) Initialisation ;
(ii) étape ‘E’ : estimation des statistiques complémen-

taires R̂xs
i , R̂s

i ;
(iii) étape ‘M’ : mise à jours des nouvelles valeurs

Dnew
i , Hnew et Nnew ;

(iv) aller à (v) si convergence, sinon retourner à (ii) ;
(v) estimation des sources séparées.

4 SIMULATIONS NUMÉRIQUES

Afin de valider nos algorithmes, nous avons choisi d’ex-
périmenter avec un jeu de données de réponses impulsion-
nelles réelles. Ces données ont été mesurées (pour le projet
BLISS) par l’Université McMaster dans des salles acous-
tiques réverbérantes [Trainor et al., 2004]. Nous présente-
rons dans ce qui suit deux simulations, une dans le cas
avec bruit et l’autre dans le cas sans bruit. Les réponses
impulsionnelles utilisées ont été mesurées dans une salle
qui fait 3,4m × 3,4m × 2,6m.

4.1 Mesure de la performance
La mesure de performance est une tâche essen-
tielle en séparation de sources, plusieurs définitions
de cette mesure sont données dans la littérature
[Amari and Cichocki, 1998, Ziehe and Müller, 1998,
Kisilev et al., 2003, Mukai et al., 2004]. Pour évaluer
la performance de séparation de nos algorithmes, nous
avons adopté des mesures appropriées pour chaque cas.
Dans le cas sans bruit, la mesure consiste à comparer
l’ordre de grandeur de la diagonale du filtre global
(G(f)H(f)) à celui de son anti-diagonale. La façon
naturelle d’effectuer cette comparaison est de calculer
le rapport entre le produit des éléments diagonaux et le
produit des éléments anti-diagonaux. Nous pouvons donc
définir cet indicateur (pour le cas de 2 sources, 2 capteurs)
comme suit :

r(f)=

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

, (9)

où (GH)ij est l’élément ij du filtre global.
Cet indice indique l’occurrence des permutations quand il
devient infiniment grand7. Pour une indication claire, nous
traçons aussi sur le même graphique l’inverse de r(f).
Ainsi, les fréquences auxquelles la séparation est de moins
bonne qualité, sont identifiées par une valeur d’indice plus
loin de 0, et une permutation est identifiée par un bascule-
ment opposé entre l’indice et son inverse.
Par ailleurs, notre indice possède l’avantage d’être in-
changé par rapport à l’ambiguïté d’échelle, d’une fré-
quence à une autre.
Dans le cas bruité, l’évaluation de la performance de sé-
paration est effectuée par l’indice qui estime le rapport si-
gnal à bruit dans le plan temps-fréquence. Ceci permet de
montrer l’affectation du contenu fréquentiel de la source
séparée par le bruit. La formulation mathématique de cet
indice (pour une source sj) est naturellement donnée par :

RSBj(t,f)=10log
Ssj (t,f)

S[ŝj−sj ](t,f)
(10)

7pour la bonne représentation de l’indice, toutes les valeurs infini-
ment grandes sont ramenées à 1 (nous utilisons min(r,1)).



4.2 Simulation dans le cas avec bruit
Dans cet expérience, l’algorithme de SAS est appliqué
sur l’ensemble de mélanges issus de la propagation d’une
source à 4 capteurs. La source à séparer est un signal de
parole d’environ 2 secondes. La fréquence d’échantillon-
nage des signaux (sources et réponses impulsionnelles)
est égale à 11,025kHz. Les réponses impulsionnelles des
filtres de mélange sont tronquées à 512 retards.
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FIG. 1 – Source originale.

L’estimation des matrices spectrales est faite en procédant
par des blocs de taille 2048, inter-chevauchés à 75% et
moyennés sur 5 blocs. Le vecteur des mélanges est repré-
senté sur la figure 2. Le bruit considéré est Gaussien et les
taux RSB valent respectivement : -1db, -2db, -3db, -4db.

FIG. 2 – Mélanges.

Sur la figure 3 nous présentons la source séparée par l’al-
gorithme EM. Nous pouvons voir que le bruit est éliminé
et l’allure ("les bouffées") de la source originale est bien
retracée par le processus de séparation.
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FIG. 3 – Source séparée.

Les filtres de mélange de l’environnement acoustique réel,
dans lequel la source s’est propagée jusqu’aux capteurs,
sont tracés sur la figure 4. La réverbération acoustique se

présente sur leurs réponses impulsionnelles par des pics
d’échos.
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FIG. 4 – Filtre de mélange.

Le rapport signal à bruit évaluant la séparation est donné
par la figure 5. Il révèle la faible affectation de la source
séparée par le bruit sur tout l’horizon temps-fréquence.
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FIG. 5 – Rapport signal à bruit.

4.3 Simulation dans le cas sans bruit
Quand à cet expérience, les deux sources à séparer ont une
durée d’environ 3 secondes. Les réponses impulsionnelles
utilisées dans cet expérience (Figure 6) ont 512 retards.
Tous les signaux sont échantillonnés à 11,025kHz.
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FIG. 6 – Réponses impulsionnelles du filtre considéré.

Pour l’estimation spectrale, nous avons pris comme taille
de blocs 2048, comme taux de chevauchement 75% et
comme points de lissage 5. Cela nous a fait 57 blocs.



Sur la figure 7 est tracé min(r,1) et min(1/r,1) en fonc-
tion de la fréquence. Nous voyons clairement l’élimina-
tion des permutations initiales.
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FIG. 7 – Indices de séparation (en trait continu) et son
inverse (en points) avant (en haut) et après (en bas) l’éli-
mination des permutations par la technique de la SFD.

Sur la figure 8 sont tracés les signaux des sources origi-
nales, des mélanges et des sources séparées.

FIG. 8 – Sources, mélanges et sources séparées.

5 CONCLUSION

Nous avons présenté une étude sur la séparation aveugle
de sources. Nous nous sommes intéressé au cas des mé-
langes convolutifs générés dans des environnements réels
(salles acoustiques réverbérantes). Les résultats obtenus

dans cette étude sont concluants sur les signaux traités.
Nous avons montré qu’il est possible d’effectuer la sépa-
ration de signaux audio mélangés convolutivement, en uti-
lisant seulement les statistiques d’ordre deux et en exploi-
tant leur propriété de non-stationnarité. L’algorithme dé-
veloppé rend possible la séparation des mélanges convo-
lutifs dans le domaine de Fourier, fréquence par fréquence.
Sous l’hypothèse d’indépendance mutuelle des sources, il
diagonalise conjointement l’ensemble des matrices spec-
trales de la même fréquence. Le critère de diagonalisation
utilisé est très performant, il est basé sur l’information mu-
tuelle Gaussienne.
Par ailleurs nous nous sommes focalisés sur la résolution
de l’ambiguïté de permutation de la solution. Deux so-
lutions ont été données. La première repose sur la conti-
nuité de la fonction de transfert des filtres de séparation.
La deuxième, explore la variation de l’énergie des signaux
dans le plan temps-fréquence pour construire un profil de
référence à chaque signal recherché.
Pour prendre en compte la présence du bruit dans l’envi-
ronnement acoustique, nous avons introduit un algorithme
itératif, basé sur la maximisation de la vraisemblance. En
effet, la démarche entreprise opère sur un ensemble de pa-
ramètres composé de : la matrice spectrale du bruit, la ma-
trice de mélange et la matrice spectrale des sources. Pour
implanter la démarche nous avons utilisé la technique EM,
qui permet d’accomplir la tâche d’une manière simple et
rapide en deux étapes.
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