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RÉSUMÉ
Dans cet article, nous proposons un système de séparation des signaux de parole à partir de
deux mélanges convolutifs. Le système suggéré est basé sur la combinaison d’une technique
de séparation aveugle de sources avec une procédure de masquage temps-fréquence, suivie
d’un lissage cepstral. En effet, après la séparation des signaux sources, les masques binaires
estimés subissent un lissage cepstral afin de réduire les fluctuations des artefacts introduites par
l’opération de masquage temps-fréquence. Les résultats d’évaluation ont montrés l’efficacité du
système proposé même dans les cas les plus défavorables.

ABSTRACT
Source separation by cepstral smoothing of binary masks

In this paper, we propose a separation system of speech signals from two convolutive mixtures.
The suggested system is based on the combination of blind source separation technique with a
time-frequency masking procedure, followed by a smoothing cepstral. Indeed, after separation
of signal sources, the estimated binary masks undergo a cepstral smoothing to reduce the
fluctuations artifacts which introduced by time-frequency masking operation. The evaluation
results have shown the effectiveness of the proposed system even in the most unfavorable case.

MOTS-CLÉS : Masque binaire idéal, Lissage cepstral, Séparation aveugle de sources.
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1 Introduction

Le problème de séparation aveugle de sources (SAS) consiste à extraire des signaux inconnus
provenant de différentes sources, à partir de leurs mélanges, sans tenir compte d’aucune informa-
tion à priori, ni sur la nature du mélange ni sur les signaux sources elles-mêmes.
Les approches de SAS développées pour traiter ce problème dans le cas convolutif peuvent
classées en deux grandes catégories (Pedersen et al., 2007) : ceux qui tendent de le résoudre
dans le domaine temporel (Gorokhov et Loubaton, 1997; Douglas et al., 2007) et ceux qui
transforment ce problème dans le domaine fréquentiel (Parra et Spence, 2000; Makino et al.,
2005; Yoshioka et al., 2009). Toutefois, parmi les algorithmes proposés dans la littérature, il
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n’existe pas encore un algorithme fiable qui peut être utilisé pour les différents signaux mélanges,
surtout dans le cas de réverbération et dans le cas bruité. La performance de séparation, dans ces
deux cas, reste encore limitée et exige d’autre amélioration.
Dans ce sens, plusieurs méthodes de SAS basées sur le masquage temps-fréquence ont été déve-
loppées (Yilmaz et Rickard, 2004; Sawada et al., 2006). Ces méthodes consistent à appliquer
un masque temps-fréquence binaire aux signaux mélanges. Récemment, la notion de masque
binaire idéal a été introduite comme étant l’objectif principal de l’analyse de scènes auditives
computationnelle (Wang et Brown, 2006). Cette technique a montré qu’il est bien adapté à
la séparation de signaux de paroles. En fait, il a montré des propriétés remarquables dans la
suppression d’interférences ainsi que dans l’amélioration de l’intelligibilité du signal cible (Wang
et al., 2009). Le masque binaire idéal est déterminé en comparant chaque unité temps-fréquence
de signal cible avec celle d’interférence tout en associant une valeur 1 si l’énergie de cible est
supérieure à celle d’énergie de l’interférence et une valeur 0 en cas inverse (Wang, 2005; Wang
et Brown, 2006). Cependant, sans la connaissance à priori de signal de parole cible et celui
d’interférence, l’estimation exacte d’un masque binaire idéal à partir de signaux mélanges devient
une tâche difficile (Jan et al., 2009; Madhu et al., 2008).
Dans ce travail, nous proposons d’estimer les masques binaires à partir des signaux résultants
d’une étape de séparation en utilisant un algorithme de SAS. Ces masques subissent ensuite
une opération de lissage cepstral. Cette dernière permet de réduire les fluctuations des ar-
tefacts, connue sous le nom de "bruit musical", provoquées généralement par la masquage
temps-fréquence (Jan et al., 2009; Madhu et al., 2008).
Ce papier est organisé comme suit : Nous commençons dans la section 2 par présenter le principe
de SAS dans le cas convolutif. L’étape de lissage cepstral des masques binaires est détaillé dans
la section 3. la section 4 expose les expériences et les mesures d’évaluations obtenues. Enfin, la
section 5 conclure notre travail.

2 Séparation aveugle des signaux de parole

Dans le cas convolutif, le SAS consiste à extraire N signaux inconnues si , à partir de leurs mélanges
x j enregistrés par M microphones sans aucune information à priori. Le modèle mathématique
associé à ce type des mélanges est définie comme suit :

x j(m) =
N∑

i=1

P∑
p=1

h ji(p)si(m− p+ 1) (1)

Avce h ji sont les réponses impulsionnelles des filtres de mélange.
Ce modèle peut être écrite sous la forme matricielle suivante :

X (m) = H(m) ∗ S(m) (2)

Avec X (m) = [x1(m), .., xM (m)]T et S(m) = [s1(m), .., sN (m)]T sont définies comme étant le
vecteur des signaux mélanges x j(m) et celui des signaux sources si(m), ∗ est l’opérateur de
convolution et H(m) est la matrice des filtres de mélange.
En appliquant la transformée de Fourier à court terme à l’équation (1), le problème de SAS
convolutif est transformé en un ensemble des problèmes instantanés dans le domaine fréquen-
tiel (Parra et Spence, 2000; Makino et al., 2005; Yoshioka et al., 2009). Ce qui donne l’équation
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suivante :
X (k, m) = H(k)S(k, m) (3)

l’objectif de SAS consiste à trouver une matrice des filtres W (k) qui sera ensuite utilisé pour
extraire les signaux sources à partir des mélanges comme suit :

Ŝ(k, m) =W (k)X (k, m) (4)

Les signaux séparés Ŝ(m) = [ŝ1(m), .., ŝN (m)]T sont obtenus en appliquant la transformée de
Fourier à court terme inverse à la représentation temps-fréquence des ces signaux Ŝ(k, m) =
[ŝ1(k, m), .., ŝN (k, m)]T . Dans ce travail, nous traitons le cas de deux mélanges convolutifs où
chaque mélange est formé par deux signaux de parole (N = M = 2).
Le système de séparation proposé, présenté par la figure 1, comporte deux modules. Dans le
premier module, les signaux séparés sont extraits à l’aide de l’algorithme de SAS développé
par Parra et Spence (Parra et Spence, 2000). Cet algorithme est basé sur l’exploitation de la
non stationnarité de signal de parole. Il permet de déterminer la matrice de filtres W (k) en
effectuant une diagonalisation simultanée du spectre de puissance croisée. Cette matrice des
filtres est ensuite utilisée pour obtenir les signaux séparés. Le deuxième module correspond
à l’étape de lissage cepstral des masques binaires. Ce module comporte deux étapes. Dans la
première étape, deux masques binaires sont estimés à partir des signaux séparés obtenus dans le
module précédant. Ensuite, une étape de lissage temporel de ces deux masques est réalisée dans
le domaine cepstral afin de réduire les fluctuations des artefacts introduites par l’opération de
masquage temps-fréquence. Les deux masques lissés sont ensuite converti en domaine spectral et
appliqués aux deux signaux dans le but d’obtenir une estimation finale de signaux sources. Nous
décrivons dans le paragraphe suivant l’étape de lissage cepstral des masques binaires.

FIGURE 1 – Le système de séparation proposé

2.1 Les masques binaires

Les signaux séparés ŝ1 et ŝ2 obtenues dans le premier module sont transformés dans le domaine
temps-fréquence en utilisant la transformée de Fourier à court terme. Les deux spectrogrammes
correspondants sont notés par S1(k, m) et S2(k, m).

ŝ1→ S1(k, m)
ŝ2→ S2(k, m) (5)
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Les deux masques binaires idéals M1 et M2 sont estimés en comparant l’énergie de chaque zone
temps-fréquence de ces deux spectrogrammes comme suit :

M1(k, m) =
�

1 Si
��S1(k, m)

���
��S2(k, m)

��
0 Sinon

M2(k, m) =
�

1 Si
��S2(k, m)

���
��S1(k, m)

��
0 Sinon

(6)

2.2 Lissage cepstral des masques binaires

Afin de réduire les artéfacts musicaux produits généralement par la technique de masquage temps-
fréquence, les deux masques binaires sont transformés en domaine cepstral dans lequel plusieurs
niveaux de lissage temporel sont effectués (Oppenheim et Schafer, 2009). Cette procédure de
lissage cepstral qui se base sur le mécanisme de production de parole, permet de réduire le
bruit musical, tout en préservant la structure à large bande et l’information harmonique du
signal de parole cible (Jan et al., 2009; Madhu et al., 2008; Oppenheim et Schafer, 2009). La
représentation cepstral de chacun de deux masques spectraux M1 et M2 est donnée par l’équation
suivante :

M cep
i (l, m) = DF T−1{ln(Mi(k, m)) |k=1,..,K−1}, i = 1,2 (7)

Avec l est l’indice des bins fréquentiels et K est la longueur de la transformée de Fourier discrète
(TFD) (Jan et al., 2009; Madhu et al., 2008). En appliquant un lissage temporel récursif du
premier ordre aux masques résultants, Les deux masques lissés M̄ cep

i (l, m) sont donées par :

M̄ cep
i (l, m) = βl M̄

cep
i (l, m− 1) + (1− βl)M

cep
i (l, m) (8)

Avec la valeur de paramètre de niveau de lissage βl est choisie en fonction des valeurs de l’indice
des bins fréquentiels l comme suit :

βl =




βenv if l ∈ �0, .., lenv

	
βpitch if l = lpitch
βpeak if l ∈ ��lenv + 1

�
, ..., K

	\lpitch

(9)

Où 0 < βenv < βpitch < βpeak < 1 et le symbole ”\” désigne l’exclusion de lpitch de l’intervalle
[lenv + 1; K].
Pour de petites valeurs de l’indice des bins fréquentiels, les valeurs correspondants de M̄ cep

i (l, m)
représentent l’enveloppe spectral du masque Mi(k, m) (Madhu et al., 2008; Oppenheim et Schafer,
2009). Pour cela, le paramètre βenv est fixé à une petite valeur afin d’éviter la distorsion de
l’enveloppe spectrale. De même, la structure harmonique du signal est maintenue en appliquant
un faible lissage βpitch pour l = lpitch. Le reste des valeurs de l’indice des bins fréquentiels contient
les pics spectraux aléatoires indésirables (Oppenheim et Schafer, 2009). Ces pics engendrent
généralement la distorsion harmonique. Par conséquent, un fort lissage (βpeak)) dans cette région
est exigé afin de réduire les artefacts (Madhu et al., 2008; Oppenheim et Schafer, 2009).
La fréquence fondamentale lpitch est calculée pour chaque fenêtre temporelle m à partir de
signaux séparés ŝ1 et ŝ2 comme suit (Jan et al., 2009) :

lpitch = arg max
l

¦
si g cep(l, m)|llow ≤ l ≤ lhigh

©
(10)
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Avec si g cep(l, m) est la représentation cepstrale de signal séparé obtenue par le module 1. Les
deux valeurs de llow et lhigh sont choisies de sorte que l’intervalle correspondant puisse accueillir
les fréquences fondamentales de la voix humaine entre 50 to 500 Hz.
La version lissée du masque spectrale est calculée selon l’équation suivante :

M cepSm
i (k, m) = exp

�
DF T

¦
M̄ cep

i (l, m)|l=0,...,K−1

©�
(11)

Le masque lissés est ensuite appliqués à la représentation temps-fréquence Si(k, m) de signal
séparé obtenue par le module 1.

ScepSm
i (k, m) = M cepSm

i Si(k, m) (12)

Enfin, les signaux estimés finales sont récupérés dans le domaine temporel en utilisant la
transformée de Fourier à court terme inverse.

3 Résultats expérimentaux

Pour évaluer la performance du système proposé, nous avons utilisé plusieurs configurations de
mélanges convolutifs artificiellement établis, où chaque mélange est formé par deux signaux de
parole. Dans ce papier, nous présentons les résultats obtenues par deux expériences. Dans la
première expérience, les deux signaux mélanges sont formés en utilisant des canaux convolutifs,
alors que dans la deuxième expérience, nous mélangeons deux signaux de parole à l’aide d’une
simulation d’une salle acoustique établie par Allen et Berklen (Gaubitch, 1979). Les valeurs des
différents paramètres de notre système de séparation est présentés dans le tableau 1.

DFT length= 2048 βenv = 0 lenv = 8
overlap factor=0.75 βpitch = 0.9 llow = 16

βpeak = 0.4 lhigh = 120

TABLE 1 – Les valeurs des paramètres utilisées

L’évaluation de notre système de séparation porte sur la qualité de séparation à travers un critère
de performance fournie par la boite à outils d’évaluation "BSS EVAL toolbox", en particulier le
rapport le rapport signal à interférence (SIR) (Vincent et al., 2006). En outre, la qualité de
signaux séparés est évaluée en utilisant l’indice de qualité PESQ (Perceptual Evaluation of
Speech Quality). Ce dernier représente l’équivalence de mesure subjective de Mean Opinion
Score (MOS) (ITU-TP.862, 2001), . Les résultats des évaluations obtenues sont comparés à ceux
obtenus par algorithme de Parra (Parra et Spence, 2000).

– Expérience 1 :Dans la première expérience, les signaux mélanges sont obtenus en appliquant,
aux deux signaux de parole, quatre canaux convolutifs définies par l’équation (13) . Les signaux
utilisé sont issues de base TIMIT (Fisher et al., 1986).

h11(m) = [1.0,0.8, 0.7,0.4, 0.3, 0.25, 0.2,0.15]
h12(m) = [0.6,0.5, 0.5,0.4, 0.3, 0.2, 0.25,0.1]
h21(m) = [0.5,0.5, 0.4,0.35, 0.3, 0.3, 0.2,0.1]
h22(m) = [1.0,0.9, 0.8,0.6, 0.4, 0.35, 0.3,0.15]

(13)

589



Les canaux de mélange sont choisis les mêmes que celle utilisée dans (Rahbar et Reilly, 2001)
et (Mei et al., 2008).

SIR PESQ
Algorithme de Parra SP Algorithme de Parra SP

signal 1 20.71 dB 25.74 dB 2.92 3.06
signal 2 14.92 dB 18.05 dB 3.13 3.33

Moyenne 17.81 dB 21.98 dB 3.02 3.19

TABLE 2 – Les valeurs de SIR et PESQ obtenues en utilisant le système proposé (SP) et l’algorithme
de Parra

Le tableau 2 présente les résultats de rapport SIR et l’indice de qualité PESQ obtenus, dans la
première expérience, en utilisant le système proposé et l’algorithme de Parra. Nous remarquons
que notre système fournie un bon résultat par rapport à celui de l’algorithme de Parra pour les
deux signaux. En effet, nous avons enregistré une valeur moyenne de SIR d’ordre de 21.98 dB en
utilisant notre système de séparation et 17.81 dB en utilisant l’algorithme de Parra. Nos résultats
sont confirmés par l’amélioration de l’indice de qualité PESQ. Nous avons obtenus une valeur
moyenne de PESQ égale 3,19 pour notre système et 3,02 pour l’algorithme de Parra.

– Expérience 2 : Dans la deuxième expérience, notre système est testé sur des mélanges
convolutifs fournis à l’aide d’une simulation d’une salle acoustique réverbérant établie par
Allen et Berklen (Gaubitch, 1979). Chaque mélange est formé par deux signaux de parole
mélangés pour différents valeurs de temps de réverbération RT (RT=30,50,100,150,200 ms).
Les signaux de parole utilisés, ayant approximativement le même niveau d’intensité sonore et
un longueur de 5 secondes, sont échantillonné à 10 KHz (Pedersen et al., 2008).

SIR(dB) PESQ
RT (ms) Algorithme de Parra SP Algorithme de Parra SP

30
signal 1 20.75 26.68 2.83 2.93
signal 2 20.99 36.13 3.27 3.42

Moyenne 20.87 31.04 3.05 3.67

50
signal 1 21.08 26.88 2.57 2.62
signal 2 17.93 29.15 3.22 3.34

Moyenne 19.50 28.01 2.89 2.98

100
signal 1 12.66 20.78 1.94 1.94
signal 2 17.61 27.54 2.79 2.90

Moyenne 15.13 24.16 2.36 2.42

150
signal 1 13.83 29.10 1.71 1.68
signal 2 2.33 8.64 2.50 2.65

Moyenne 8.02 18.87 2.10 2.16

200
signal 1 3.72 17.29 1.60 1.66
signal 2 -0.72 7.51 2.36 2.42

Moyenne 1.5 12.4 1.98 2.04

TABLE 3 – Les valeurs de SIR et PESQ obtenues en utilisant le système proposé (SP) et l’algorithme
de Parra pour différents valeurs de RT.

Les résultats d’évaluation de cette série des tests obtenus en utilisant le système proposé et
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l’algorithme de Parra, sont récapitulé dans le tableau 3. Nous constatons que notre système
fournie un bon résultat en terme de SIR, pour les différentes valeurs de RT, par rapport à ceux
obtenus par l’algorithme Parra. Par exemple, la valeur moyenne de SIR pour RT=30 est de 20,87
dB en utilisant l’algorithme de Parra alors que notre système fournie un rapport SIR égale à
31,04 dB. Cette amélioration est confirmée par la mesure de l’indice de qualité PESQ qui permet
d’évaluer la qualité des signaux séparés. Nous remarquons que notre système a fournie des
résultats remarquables en termes de PESQ. Par exemple, pour RT=30 ms, nous avons obtenue
une valeur de PESQ égale à 2.93 tandis que l’algorithme de Parra fournie une valeur de l’ordre
de 2.83.
D’après le tableau 3, la meilleure performance de système suggéré est obtenue pour les petites
valeurs de RT. Cette performance se dégrade progressivement en augmentant la valeur de RT de
30 à 200 ms. Ce résultat est dû à l’augmentation des réflexions sonores pour les hautes valeurs
de RT.

4 Conclusion

Nous avons proposé un système de séparation basé sur la technique de séparation aveugle de
sources et la procédure de masquage temps-fréquence, suivie d’une opération de lissage cepstral.
Les signaux séparés obtenus en utilisant un algorithme de SAS, sont exploités pour estimer
deux masques binaires. Ces masques ont subies ensuite un lissage cepstral afin de réduire les
fluctuations des artefacts introduits par l’opération de masquage temps-fréquence. Les résultats
de séparation obtenus sont très encourageants et montrent une considérable amélioration de la
qualité des signaux séparés ainsi que la réduction des fluctuations des artefacts.
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