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Introduction

Séparation de sources : principe

N sources audio s (t) = [s1 (£),...,sy (t)]" : a estimer

M mélanges x (t) = [x1 (t),...,xm (t)]" : observations
Modéle de mélange : x (t) = F (s(t))

Probléme : & partir de x (t), et selon un critére de séparation,
estimer s (t)
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Introduction

Séparation de sources : définitions

Séparation par réseau de microphones : 2 ou plusieurs microphones.

Séparation de N sources 3 partir de M mélanges.

Séparation aveugle de sources : les sources et le systéme de
mélange ne sont pas connus a priori.

Séparation de sources :

e déterminée : le nombre de sources a estimer est égale au nombre de
microphones N = M ;

o sur-déterminée : le nombre de sources a estimer est inférieur au
nombre de microphones N < M ;

e sous-déterminée : le nombre de sources a estimer est supérieur au
nombre de microphones N > M.
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Introduction

Séparation de sources : mélanges instantanés

o Mélanges instantanés :
le systéme de mélange dans le domaine temporel est une matrice
Ac RNXI\/I .

x (t) = As (t) (1)

Pour le microphone m, le mélange est :

N
Xm (t) = Z amnsn (t) (2)
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Introduction

Séparation de sources : mélanges convolutifs

@ Mélanges convolutifs :
le systéme de mélange dans le domaine temporel est un ensemble de filtres

h=1h(0).....h(L=D)] ot h(!) = [hm] y < o g 1< p<
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Etat de I'art

Etat de |'art

@ 1982 : formulé par Bernard Ans, Jeanny Hérault et Christian Jutten
@ 1990 : le probléeme est généralisé pour les mélanges convolutifs

@ Analyse en composantes indépendantes : introduite en 1987 par Jutten et
formalisée pour les mélanges linéaires par Comon en 1991

e minimisation des cumulants du second et troisiéme ordre : JADE de
Cardoso et Souloumiac en 1993

e minimisation de |'information mutuelle : Infomax de Bell et
Sejnowski en 1995

@ Décorrélation en utilisant les statistiques du 2nd ordre et la
non-stationarité des sources : Weinstein et al. en 1993, Parra et Spence
2000, etc...

@ Parcimonie dans le domaine temps-fréquence : masquage temps-frégence,
clustering..Ogrady et al. en 2005
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Etat de I'art

Etat de |'art

@ Séparation basée sur I'analyse de scénes sonores :

o Tordini et Piazza 2002 : utilisation du pitch dans un algorithme de
séparation semi-aveugle pour séparer les sources pendant les parties
voisées

e Rutkowski et Clchocki 2001 : utilisation de la différence interaurale
d'intensité (11D) et la différence interaurale de phase (IPD) pour
différencier les sources

o Perderson et al. 2005 : utilisation des HRTF pour poser des
contraintes géométriques a la séparation
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Séparation de mélanges convolutifs

Séparation de sources dans le domaine temporel

Les signaux Sources

s(t)

Mounira Maazaoui Séparation aveugle de mélanges convolutifs 11/33



Séparation de mélanges convolutifs

Séparation de sources dans le domaine temporel

Microphones de Romeo

Les signaux Sources Les réponses Sources
s (t) impulsionnelles Mélangées
h(l) x(t)
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Séparation de mélanges convolutifs

Séparation de sources dans le domaine temporel
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Séparation de mélanges convolutifs

Séparation de sources dans le domaine temporel

o N sources audio s (t) = [s1 (¢),...,sn ()]
o M mélanges x (t) = [x1 (t),...,xp (£)]T = g h(f)s(t — 1)
o Estimer des filtres de séparation f = [f( )y ..., f(L'—1)] de
longueur L', ou f (/) = [filicicn 1<j<m €t teIIes que les sources
estimées y (¢) :
L1

y(t)=Da(t),....,yn (D))" Zf x(t—1) (5)
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Séparation de mélanges convolutifs

Séparation de sources dans le domaine fréquentiel

Microphones de Romeo
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Séparation de mélanges convolutifs

Séparation de sources dans le domaine fréquentiel

Microphones de Romeo
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Séparation de mélanges convolutifs

Séparation de sources dans le domaine fréquentiel

o M mélanges x (t) = [x1 (t),...,xp (£)]T = g h(f)s(t —1)

@ Dans le domaine fréquentiel : X (f, k) ~ H(f)S(f, k)
X(F, k) = [Xi(F, k), ..., Xu(F, k)] est la TECT de {x(t)<ieT
S(f, k) = [Si(f, k), ..., Sn(f, k)]" est la TFCT de {s (£)};<pct

@ Estimer, a chaque fréquence, une matrice de séparation F(f3 aui
conduira a I'estimation des sources originales dans le domaine
temps-fréquence :

Y (f,k) =F(f)X(f, k) (6)

ouY (f, k) = [Yi(f, k),..., Yn(f, k)"
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Séparation de mélanges convolutifs

Probléme de permutation - probléme d'échelle

@ Probléme de permutation :
D’une fréquence a une autre, |'ordre des sources estimées peut
changer.
o A la fréquence f, les sources estimées sont
Y(f, k) = [Ya(F, k) Yao(F, k)]
e A la fréquence f + 1, les sources estimées sont
Y(f +1,k) = [Ya(f +1,k) Ya(f +1,k)]"
o Probléeme d'échelle :
D’une fréquence & une autre, les sources estimées peuvent avoir des
échelles différentes.

Y (f, k) =F(f)X(f, k) = P(f)D(f)S(f, k) (7)
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Séparation de sources déterminée/sur-déterminée

Aanalyse en composantes indépendantes

@ Hypothése : les sources sont statistquement indépendantes et
identiquement distribuées (iid) et non gaussiennes [2]

@ Sources statistiquement indépendantes — la densité de probabilité
jointe des sources ps (s1(t), s2(t), ..., sy (t)) peut &tre factorisée en
le produit des densités de probabilité marginales {p; (si(t))};<j<p :

ps (s1(t), 52(2), - - - 5w (2)) = p1 (s1(2)) p2 (s2(2)) - - P (SN(t))( :
8
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Séparation de sources déterminée/sur-déterminée

Analyse en composantes indépendantes

@ Critére de séparation : minimisation de I'information mutuelle des sources

@ L'information mutuelle entre les densités de probabilité jointe et marginale
des sources 3 estimer :

p1(ya(t))p2(y2(t))...pn(yn(t))

I{n(t),y2(t),...yn (8)} = —Elog £ Py (y1(£),y2 (1), -yn(t))
= it H i )} H{}/l(t)wu,}/N(t)(}g)
H Ayt (8), .y (6)} = —Elog py (ya(£),ya(t), ... yn (£)) est Ientropie
jointe, H {y, ( )} = —Elog p; (yi(t)) sont des entropies marginales,
1<i<N
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r n g olut
Séparation de sources déterminée/sur-déterminée

Analyse en composantes indépendantes

@ Séparation de sources instantané ot Y (k,f) = W (f) X (k, ), le critére
de séparation est :

N

(W () =D H(Yi(k,f))—log|det W (f)] (10)

i=1

@ minimisation de l'information mutuelle des sources < maximisation de
I'entropie

@ Mise a jour de la matrice de séparation selon la méthode du gradient
naturel [4] :

Wn+1 (f):W,, (f)+,u(|*Gn (f))W,, (f) (11)

ol G, (F) = 7= S0 T £ (Ya (£, k) YH (£, k), Yo (f k) = W, (F) X (f, k)

et p est le pas "de mise a jour.
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Séparation de sources déterminée/sur-déterminée

Séparation de sources basée sur la parcimonie des signaux

Frequency (Hz)

saurce separatian
04 . . . . L . L L
a 0z 0.4 06 08 1 1.2 1.4 16 18
Time (s)
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Séparation de sources déterminée/sur-déterminée

Minimisation de la norme /;

Mesurer la parcimonie d'un signal : la norme /.

La fonction de coiit :

N
w(W(f)):Z |Yi (f, k)| (12)

Estimer W(f) qui minimise la fonction de codt v (W (f)).
Utiliser la méthode d’optimisation du gradient naturel.

La fonction de mise a jour de la matrice de séparation W(f) :

Weia (F) = We (F) — nVy (W, (F)) WY (F) W, () (13)
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Séparation de sources sous-déterminée
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Séparation de sources sous-déterminée

Modele de sources parcimonieuses : DUET

Degenerate Unmixing Estimation Technique (DUET) [2]
Modéle de mélange stéréo linéaire instantané : X (f, k) = AS (f, k)

Sans perte de généralité : A(. ;) = [cos O, sin 0,,]T ,Vn

I\/Iodéle de sources parcimonieuses V £, k, 3V ner i) tel que
"(fk (f k)>0 etV/;«én(fk O'I (f k)—O

@ Si la source n est active en (f, k), alors X (f, k) = aps, (f, k)

o Estimation des paramétres 6,, et de la source active n

@ Séparation de sources par masquage binaire
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La formation de voies

Principe de la formation de voies

Qu'est ce que la formation de voies ?

C’est un filtre spatial qui opére sur les sorties d'un réseau de capteurs
dans le but de former le diagramme de directivité désiré [3].
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La formation de voies

Principe de la formation de voies

Qu'est ce que la formation de voies ?

C’est un filtre spatial qui opére sur les sorties d'un réseau de capteurs
dans le but de former le diagramme de directivité désiré [3].
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bM (Z, 0)
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La formation de voies

Principe de la formation de voies

0 2(t) = Xy Xiso b (1,0)xm (t = 1) = 315 b7 (1,0) x (¢ = 1)
o Dans le domaine fréquentiel : z (f, k) = b" (£,0) X (f, k)
e Réponse directionnelle : r(f,60) = b" (f,0)d (f,0)
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La formation de voies

Principe de la formation de voies

0 2(t) = Xy Xiso b (1,0)xm (t = 1) = 315 b7 (1,0) x (¢ = 1)
o Dans le domaine fréquentiel : z (f, k) = b" (£,0) X (f, k)
e Réponse directionnelle : r(f,60) = b" (f,0)d (f,0)

Qu’est ce qu’un vecteur directionnel ?
C’est la réponse en fréquence du réseau de capteurs.
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La formation de voies

Principe de la formation de voies

0 2(t) = T 210 b (10) xm (t = 1) = Sy bT (1,6)x (¢ = 1)
o Dans le domaine fréquentiel : z (f, k) = b" (£,0) X (f, k)
e Réponse directionnelle : r (f,0) = b (f,60)d (f,0)

Qu’est ce qu’un vecteur directionnel ?
C’est la réponse en fréquence du réseau de capteurs.

Exemple de vecteur directionnel

Vecteur directionnel dans un champ libre d'un réseau de capteurs linéaire
uniforme :

d (f’ 0) = |1, efj27rf%5in9 o efj27rfg(M71)sin9 (14)

)
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La formation de voies

Principe de la formation de voies

Diagramme de directivité

2
D (f,0) = |r(f,0) = ‘b”(f,e)d(f, 0) (15)

0
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La formation de voies

Principe de la formation de voies fixe

Définition
C’est une formation de voies indépendante des données observées aux
capteurs.

Mounira Maazaoui Séparation aveugle de mélanges convolutifs 28 /33



La formation de voies

Principe de la formation de voies fixe

C’est une formation de voies indépendante des données observées aux
capteurs.

Estimation des filtres de formation de voies fixe

Estimer b(f, 0) telle que la réponse directionnelle r (f,0) ~ ry (f,0) :

buc (f,6) = min >V (6)Ir (£,6) — ra (f, 6)° (16)
" 0e©
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La formation de voies

Principe de la formation de voies fixe

C’est une formation de voies indépendante des données observées aux
capteurs.

Estimation des filtres de formation de voies fixe

Estimer b(f, 0) telle que la réponse directionnelle r (f,0) ~ ry (f,0) :

buc (f,6) = min >V (6)Ir (£,6) — ra (f, 6)° (16)
" 0e©

Exemple de réponse directionnelle désirée

i <0<
rd(fve):{l sify <6 <6, a7)

0 sinon
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La formation de voies

Formation de voies fixe vers des directions de visée fixe

Le vecteur directionnel correspondant :
d(f,0) = [h1 (£,0),.... hm (f,0)]" (18)

@ La réponse directionnelle désirée :

1 sif=06
ra (£,0) = { w0=0 (19)
0 sinon
@ Le filtre de formation de voies selon la méthode des moindres carrés :
b(f,0;) =Ry (f)d(f,0;) ot Rya (f) = Zd(f 0)d" (f,0) (20)
S beo
@ Pour K directions de visée 01, ...,0k :
B(f):[b(f,@l),,..,b(f,GK)]T (21)
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La formation de voies

Formation de voies fixe vers des directions de visée fixe

{ “obe 1

s (t)
% (f. k) Matrices Z, (f, k)
i —
/’*\J de formation Y
b o de voies
ot B(f) — Zc(f. k)
X (f. k)

i~ lobe K

@ Directions de visée = K directions choisies a priori 01, .. .,0k
o La matrice de formation de voies : B (f) = [b(f,01),...,b(f,0x)]"
@ Séparation de N sources a partir de K mélanges Z(f, k)
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Conclusion
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Conclusion

@ Probléme de sépération de sources dans un milieu réel : modéle de
mélanges convolutifs

@ Séparation de mélanges convolutifs dans le domaine fréquentiel :

e estimer les sources a chaque fréquence
e estimer des matrices de séparation : résoudre des mélanges
instantanés

@ Analyse en composantes indépendantes : un cadre général pour la
séparation de sources basé sur |'hypothése d'indépendance des
sources, plusieurs critéres de séparation dont la minimisation de
I'information mutuelle.

@ La formation de voies : méthode de séparation basée sur
I'information spatiale des sources — séparation géométrique des
sources
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Conclusion
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