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R�esum�e { Ce papier traite de la s�eparation de m�elanges convolutifs bruit�es. Les bruits sont temporellement et spatialement

corr�el�es. Leurs supports de corr�elation sont suppos�es �nis. Les traitements sont r�ealis�es �a chaque canal de fr�equence �a l'aide

de statistiques d'ordre deux. La s�eparation est obtenue par une �etape de blanchiment suivie d'une transformation orthogonale.

La technique employ�ee pour estimer la matrice de blanchiment est sp�eci�que aux sources �a spectre de raies tandis que la

transformation orthogonale est obtenue dans un cadre plus g�en�eral. Ces deux transformations sont estim�ees �a partir de matrices

interspectrales des observations d�ecal�ees pour supprimer l'in
uence des bruits. Apr�es s�eparation les signaux sont d�ebruit�es par

un �ltre de Wiener multi-r�ef�erences. Ce �ltre utilise des r�ef�erences bruit seul obtenues par projection des observations sur le

sous-espace bruit. De bons r�esultats sont obtenus par simulation dans un canal de m�elange o�u le RSB est de 0 dB.

Abstract { This paper presents a blind source separation technique for noisy convolutive mixtures. The noises may be spatially

and temporally correlated ; their correlation lengths are �nite. The operations are processed at each frequency bin, using only

second-order statistics. The separation is achieved from a whitening of the mixture and an orthogonal transformation. In this

paper, the whitening stage is speci�c to line spectrum signals whereas the orthogonal transformation stage is more general.

Both stages are based on interspectral matrices computed from delayed observation vectors to cancel the noise in
uence. The

decorrelation step is slightly adapted to obtain also noise outputs. All the outputs are further used in a Wiener multi-references

noise reduction step. Good results are obtained in a frequency bin with SNR equal to 0 dB.

1 Introduction

Nous consid�erons un syst�eme lin�eaire et stationnaire �a p
entr�ees et n (n � p) sorties. Les sources pr�esentes en entr�ee
sont des sommes de sinuso��des. Toutes les fr�equences pures
�etant distinctes, les sources sont orthogonales. La di�-
cult�e du probl�eme de s�eparation provient de la pr�esence
de fr�equences pures proches non r�esolues. Les capteurs ob-
servent des m�elanges convolutifs additivement bruit�es. Les
bruits sont d�ecorr�el�es des sources mais corr�el�es entre eux.
Tous les signaux sont centr�es. Les traitements sont r�ealis�es
dans le domaine fr�equentiel apr�es Transform�ee de Fourier
Discr�ete (TFD) sur des blocs de N �echantillons. L'ana-
lyse �a dur�ee limit�ee provoque un �etalement spectral et les
composantes proches se m�elangent. On dispose alors d'un
m�elange fr�equentiel instantan�e par canal de fr�equence. No-
tons c le nombre de composantes m�elang�ees au canal dis-
cret f et supposons cette quantit�e connue. La TFD des
observations temporelles sur la fenêtre [t; : : : ; t+ N � 1]
constitue le vecteur rt (f) mod�elis�ee par :

rt (f) = H (f) st (f)| {z }
yt(f)

+ bt (f)

{ H (f) est la matrice (n� c) de m�elange a�ect�ee des
densit�es spectrales des sources,

{ st (f) est le vecteur (c � 1) des sources normalis�ees,

{ bt (f) est le vecteur (n� 1) des bruits.

Omettons la notation fr�equentielle (f). La D�ecomposi-
tion en Valeurs Singuli�eres (DVS) de H peut s'�ecrire

H = V�1=2� avec

8<:
V : matrice unitaire n� c

� : matrice unitaire c� c

�1=2 = diag
�p

�1; : : : ;
p
�c
�

Les valeurs singuli�eres sont rang�ees par ordre d�ecroissant.
La s�eparation de sources consiste �a d�eterminer la pseudo-
inverse de H not�ee H#. L'inversion s'obtient en deux
�etapes. La premi�ere �etape, d�ecrite en (1), consiste en un
blanchiment de la partie utile des signaux.

xt =Wr
t avec W = ��1=2V+ (1)

+ repr�esente le transpos�e-conjugu�e. La seconde �etape per-
met de d�eterminer � �a partir de xt.
En th�eorie, les �el�ements permettant de construire la ma-

trice de blanchiment W (de taille c � n) sont issus de la
D�ecomposition en Valeurs Propres (DVP) de la matrice
interspectrale des m�elanges non bruit�es :

Ryy = E
�
ytyt+

	
= HH+ = V�V+ (2)

Tout le probl�eme consiste donc �a estimer Ryy (de taille
n � n) �a partir des observations bruit�ees. L'Analyse en
Composantes Principales est proscrite puisque les bruits
ne sont pas spatialement blancs. Lorsque les bruits sont
spatialement blancs l'ACP est tout de même d�econseill�ee
en raison de l'instabilit�e des valeurs et vecteurs propres
�a une perturbation (erreur d'estimation de Rrr) [4]. Le
support de corr�elation des fr�equences pures �etant in�ni et



ceux des bruits �etant suppos�es �nis, nous montrons que
W peut être estim�ee �a l'aide des TFD des observations
temporellement d�ecal�ees, rt et rt+� . Ces observations per-
mettent de construire des matrices interspectrales dissy-
m�etriques (i.e. non hermitiennes) qui ne subissent pas l'in-

uence des bruits. Nous montrons (section 2) que deux
matrices interspectrales dissym�etriques particuli�eres suf-
�sent pour d�eterminer Ryy et donc W. La matrice W
r�ealise la projection des observations sur une base du sous-
espace signal. En r�ealisant aussi une projection sur les
(n � c) directions compl�ementaires nous obtenons des r�e-
f�erences bruit seul en vue de l'�etape de r�eduction de bruit.
A la section suivante nous nous int�eressons �a la d�eter-

mination de �. Les techniques classiques permettent d'es-
timer � en absence de bruit �a l'aide de statistiques d'ordre
deux de xt [1], et en pr�esence de bruits gaussiens �a l'aide
de statistiques d'ordre sup�erieur �a deux (SOS) de xt [3].
Malheureusement, lorsque les bruits ne sont pas gaussiens
ou lorsque les niveaux de bruits sont �elev�es, ces techniques
g�en�erent des erreurs d'estimation importantes. Nous mon-
trons, dans la section 3, que lorsque les supports de corr�e-
lation des sources sont sup�erieurs �a ceux des bruits, il est
possible d'estimer � �a l'aide de statistiques d'ordre deux.
Apr�es cette �etape chaque sortie contient une source et

du bruit et nous disposons de (n� c) r�ef�erences bruit. La
derni�ere �etape, d�ecrite en section 4, consiste �a d�ebruiter
chacune des c premi�eres voies �a l'aide des (n� 1) autres.
En�n, nous pr�esentons des r�esultats de simulation dans

un contexte fortement bruit�e.

2 D�ecorr�elation et construction de

r�ef�erences bruit seul

D�e�nissons la matrice interspectrale dissym�etrique des
observations par :

R�
rr = E

�
rt
�
rt+�

�
+
	
= R�

yy +R
�
bb

Dans cette �ecriture rt et rt+� sont les TFD des observa-
tions temporelles sur les fenêtres d�ebutant respectivement
aux indices t et t + � . Notons �B le plus grand support
de corr�elation des bruits. Si l'on choisit un retard � tel
que N + �B < � alors rt et rt+� sont issus d'�echantillons
de bruit d�ecorr�el�es et d'�echantillons de signal corr�el�es. Par
cons�equent R�

bb = 0 et

R�
rr = R�

yy =HR�
ssH

+ (3)

Notons fi la fr�equence de la i�eme source vue dans le canal
d'analyse. Etant donn�e que les sources sont normalis�ees et
orthogonales,

R�
ss =

0B@ e�j2�f1� 0
. . .

0 e�j2�fc�

1CA = �

En introduisant la DVS de H dans (3) on obtient

R�
rr = V�1=2���+�1=2+V+

Une seconde matrice interspectrale dissym�etrique, au re-
tard �2� , permet de reconstruire la matrice interspectrale
des m�elanges non bruit�es selon

Ryy = R�
rr

�
R�+
rr

��1
R�2�
rr

L'inversion de R�+
rr est r�ealis�ee par le calcul de la pseudo-

inverse en supposant le rang c connu. Lorsque le nombre
de composantes c est inconnu, il peut être estim�e de fa�con
robuste [2].
La matrice Ryy �etant de taille (n� n) sa DVP se met

sous la forme :

Ryy = [V;V?] �

�
V+

V+
?

�
avec � =

�
� 0

0 0

�
V de taille n� c est une base orthonorm�ee du sous-espace
signal. Elle repr�esente les directions principales d'�energie
des signaux utiles.V? de taille n�(n� c) est une base du
sous-espace orthogonal compl�ementaire. Elle repr�esente
(n� c) directions de bruit. En vue de l'�etape de r�educ-
tion de bruit, il est opportun de projeter les observations
sur ces vecteurs de fa�con �a constituer (n� c) r�ef�erences
bruit seul. Le �ltrage matriciel (1) est donc remplac�e par :�

xt

xt?

�
=W0rt avec W0 =

�
W

G�1=2V+
?

�
La matrice diagonale G�1=2 �xe le niveau d'�energie des
r�ef�erences bruit seul. Arbitrairement nous choisissons :

G�1=2 = �In�c avec � =

 
1

c

cX
i=1

�i

!�1=2

o�u In�c est la matrice identit�e de rang (n � c). On obtient

xt = �st +Wb
t

xt? = G�1=2V+
?
V| {z }

0

�1=2�st +G�1=2V+
?
bt = �V+

?
bt

3 Transformation orthogonale

Les vecteurs xt et xt+� obtenus par blanchiment �a l'ordre
deux des vecteurs rt et rt+� permettent de construire une
matrice interspectrale dissym�etrique qui ne subit pas l'in-

uence des bruits :

R�
xx = � � �+

On constate que � est la matrice des vecteurs propres de
R�
xx. La s�eparation est alors achev�ee par la projection :

at = �+xt = st + vt avec

�
vt = H#bt

H# = �+��1=2V+

(4)

Notons que la DVP de R�
xx donne � �a une matrice com-

plexe de permutation pr�es b� = �P. Cette remarque ser-
vira pour l'interpr�etation des r�esultats de simulation.

4 R�eduction de bruit

Les composantes du vecteur vt sont corr�el�ees entre elles
et corr�el�ees avec les composantes de xt?. De fait, le RSB
relatif �a chaque composante du vecteur at peut être maxi-
mis�e par un �ltre de Wiener dont les r�ef�erences bruit sont
les (c� 1) composantes restantes de at et les (n� c) com-
posantes de xt?.



Pour simpli�er, regroupons tous ces signaux dans un
même vecteur zt :

zt =
h�
at
�T

;
�
xt?
�TiT

T d�esigne la transposition. Les sources estim�ees apr�es r�e-
duction de bruit s'�ecrivent :bsti = zti � bvti ; i = 1 : : : c

o�u bvti est l'estim�ee de la i�eme composante de bruit. L'es-
timation est r�ealis�ee par combinaison lin�eaire des (n� 1)
composantes restantes de zt �a l'aide de coe�cients com-
plexes Fk : bvti =X

k 6=i

Fkz
t
k =

�
zt�i

�T
F

avec

zt�i =
�
zt1; : : : ; z

t
i�1; z

t
i+1; : : : ; z

t
n

�T
F = [F1; : : : ; Fi�1; Fi+1; : : : ; Fn]

T

La solution qui minimise l'Erreur Quadratique Moyenne

E

����vti � bvti���2� est donn�ee par :
F =

�
R�
z
�iz�i

��1
Rziz�i

avec

Rz
�iz�i

= E
h
zt�i �

�
zt�i

�+i
et Rziz�i

= E
h
zti �
�
zt�i

��i
et le gain en terme de RSB est donn�e par :

Gi =
RSBsortie

RSBentr�ee
=

1

1�
R+

ziz�i
�
�
R�
z
�iz�i

��1
�Rziz�i

Rvivi

5 R�esultats de simulation

Trois fr�equences pures proches �ltr�ees par des �ltres
AR1 sont re�cues sur cinq capteurs. Les observations sont
perturb�ees par cinq bruits obtenus par m�elange instantan�e
d'un bruit blanc gaussien et d'un bruit blanc uniforme.
Les TFD sont calcul�ees sur des blocs de 64 �echantillons
fournissant une r�esolution de 1

64 t 0:016 en fr�equence r�e-
duite. Les fr�equences r�eduites des sources �etant f1 = 0:10,
f2 = 0:11 et f3 = 0:12, une analyse spectrale �a cette r�e-
solution ne permet pas de les dissocier. Les traitements
sont r�ealis�es au canal f = 0:11 pour un RSB de 0dB. Les
matrices interspectrales sont estim�ees sur 900 blocs. Le
retard � est de 67 �echantillons. Le nombre de sources est
connu.
La qualit�e d'estimation de la matrice de d�ecorr�elation

est mesur�ee par la matrice E des erreurs relatives sur les

composantes de cW :

E = (Eij) avec Eij =

�����dWij �Wij

Wij

�����
On obtient

E =

0@ 0.027 0.017 0.080 0.015 0.412
0.021 0.064 0.049 0.022 0.035
0.056 0.024 0.063 0.097 0.039

1A

Ces erreurs relatives sont faibles pour un tel contexte de
bruit.
La qualit�e d'estimation de � est mesur�ee par la matrice

Q = �+ b�. Lorsque l'estimation est parfaite Q est une
matrice de permutation (voir section 3). Ici on obtient

(jQijj) =
0@ 0.015 1.002 0.028

0.028 0.013 1.067
0.991 0.014 0.020

1A
La 1�ere source est sur la 3�eme sortie (0:991), la 2�eme
source est sur la 1�ere sortie (1:002) et la 3�eme source
est sur la 2�eme sortie (1:067).
Les �gures 1, 2 et 3 donnent les enveloppes des sources

initiales �a retrouver. La �gure 4 donne l'enveloppe de
l'observation bruit�ee de l'un des capteurs. Apr�es s�epara-
tion (�etapes 2 et 3) les sorties at contiennent chacune une
source estim�ee et du bruit. L'enveloppe de l'une de ces sor-
ties est donn�ee �a la �gure 5. Les �gures 6, 7 et 8 donnent
les enveloppes des sources estim�ees d�ebruit�ees.
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Fig. 1: Enveloppe de la 1�ere source
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Fig. 2: Enveloppe de la 2�eme source
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Fig. 3: Enveloppe de la 3�eme source
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Fig. 4: Enveloppe d'une observation bruit�ee
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Fig. 5: Enveloppe d'une source estim�ee bruit�ee

6 Conclusions

Ce papier traite de la s�eparation de sources �a spectre
de raies au travers de m�elanges convolutifs bruit�es. Nous
proposons une technique fr�equentielle bas�ee sur des statis-
tiques d'ordre deux des observations temporellement d�e-
cal�ees. Nous obtenons ainsi des matrices interspectrales
(( d�ebruit�ees )), �a condition que les supports de corr�elation
des bruits soient inf�erieurs �a ceux des sources. Cette m�e-
thode autorise que les bruits soient spatialement et tempo-
rellement corr�el�es. En dernier lieu, une �etape de r�eduction
de bruit est mise en oeuvre. La m�ethode donne des r�esul-
tats satisfaisants dans un canal de fr�equence o�u le RSB
est de 0 dB. L'�etape de r�eduction de bruit est tr�es e�-
cace en raison du nombre et de la qualit�e des r�ef�erences
disponibles.
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Fig. 6: Enveloppe de la 1�ere source estim�ee
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Fig. 7: Enveloppe de la 2�eme source estim�ee
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Fig. 8: Enveloppe de la 3�eme source estim�ee
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