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RESUME

Un algorithme de séparation parole-bruit & partir d'un
enregistrement stéréophonique est présenté dans cet article. A
la sortie de chaque microphone, on obtient un signal composite
résultant du mélange convolutif isiconnu du signal parole et du
bruit ambiant (modélisé par des filtres RIF inconnus).
L'algorithme mis en ceuvre est une généralisation du modgle
additif de séparation aveugle de sources de Hérault-Jutten (H-
J) pour le cas du mélange convolutif. La séparation peut &tre
obtenue par une estimation simultanée des filtres inverses dont
les coefficients sont mis a jour par un algorithme adaptatif. Les
résultats de simulation sont commentés, ils confirment I'intérét
de cette approche (gain de 19 dB en moyenne).

Introduction

Le probleme de séparation du signal et du bruit reste encore un
des problemes importants en traitement de la parole. Un signal
de parole enregistré dans un environnement réel est
normalement dégradé par des bruits ambiants qui limitent les
performances des systémes de reconnaissance automatique de
la parole. Il est donc nécessaire de rehausser le signal de parole
le plus possible avant de le fournir 2 un syst®me de
reconnaissance., De nombreux algorithmes de rehaussement du
signal ont été proposés : il semble que les performances des
systémes de suppression de bruit d’interférence avec un
microphone soient limitées [3], en particulier dans les cas ol
on ne connait ni les signaux primitifs ni la loi du mélange des
signaux. Une des solutions peut consister a capter la parole, &
’aide de deux microphones, puis 4 séparer le signal et le bruit
primitifs (sources). Le modéle de H-J est une solution
neuromimétique & un probléme de séparation aveugle de
sources. Nous présentons dans cet article une solution fondée
sur une généralisation de ce modele[1] — présenté initialement
pour des mélanges additifs — au cas du mélange convolutif.
La solution peut &tre obtenue sans hypothéses particuliéres sur
des signaux : stationnaires ou non, 4 bande large ou & bande
étroite, déterministes ou aléatoires, etc.

Cet article est organisé en quatre parties. La premiére définit le
modele de perturbation basé sur les filtres de type FIR. La
seconde développe un algorithme généralisé de celui de H-J
dans le cas de mélange convolutif pour séparcr le signal de la
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An algorithm for the separation of the speech signal from noise
in stereophonic speech recording with two microphones is
described. In this situation, the signal measured at the output of
each microphone is a superimposition of two unknown sources
in the convolutive mixture which is modeled by unknown
linear filters (FIR). This algorithm is a generalization of the
Hérault-Jutten (H-J) algorithm for the blind separation of
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coefficients are updated by an adaptive algorithm,
Experimental results (gain of 19 dB on average) are discussed.

parole et le bruit. Les résuitats de simulation sont présentés
dans la troisitme partic. Des discussions et conclusions
constituent la derniére partie.

1. Modéle de mélange

Dans le cas d'une prise de son par deux microphones dans un
environnement réel (salle de saisie bureautique), on obtient, a
la sortie d'un microphone, un signal complexe, résuliant de la
superposition du signal de parole et des bruits ambiants selon
un mélange inconnu. Ce mélange dépend des positions des
microphones, des caractéristiques acoustiques de la salle, des
sources elles-mémes, etc. En général, un tel mélange est un
mélange convolutif dans lequel les signaux ont les propriétés
suivantes :

- le signal de la parole a une bande passante large, .

- le bruit est généralement non stationnaire, non ponctuel, non
blanc, et peut avoir un niveau élevé,

Approximativement on peut considérer qu’un mélange
convolutif résulte du passage des signaux dans des filtres
inconnus de type FIR [3]. Le modtle général de mélange est.
présenté dans la figure 1, ot A, B, C, D sont les systémes
linéaires représentant les fonctions de transfert entre les
sources et les deux microphones. Ce modéle général de
mélange se complique par le fait que les sources X et tous les

filtres sont inconnus.
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Source de parole cl{n
e ) Rl
AZ)
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X2(n)
Source de bruit c2(n) B2

Fig. 1. Modelc général de mélange convolutif.

Dans une premicre approximation, nous supposons quc :

- lcs sources sont quasiment ponctuelles,

- un microphonc cst placé judicicuscment pids du locuteur ot
I"autre pres de la source de bruit,

- la réponse ¢n fréquence des microphones est presgue
constante sur toul Ie spectre de parole,

- ladistance centre les deux microphones cst petite,

- les erreurs de mesure des microphoncs c1(n) ct ¢2(n) sont
négligcablcs.

Dans ces conditions nous pouvons prendre un modele simplifié
dc perturbation {3], {4] dans lequel les deux filtres A(Z) ct
D(Z) sont des "passc-tout” (Fig. 2).

2. Modele de séparation

Le principe du modele de séparation de sources est d’extraire
simultanément dans les signaux de mélange inconnu, tous les
signaux primitifs. Dans le cas d’un mélange additif, Hérault ct
Jutten ont proposé un algorithme adaptatif, dont le principe
repose sur un test d’indépendance, obtenu en introduisant des
fonctions non-linéaires dans une régle d’adaptation proche de
celle de Widrow-Hoff, Dans Ic cas du mélange convolutif, Ics
dcux cocfficients (scalaires) adaptaiifs du moddle de H-J
deviennent deux filtres adaptatifs.

. . M¢élange sortic du signal
. microphonel
source du signal X1(n) 1 1Icrop n.-.:... El(n) . S1(n)
n )
Fillrg Filtre
Filure Filtre
A21 C21
t 2 Mél ‘ sortic du bruit
. 1 ; élange -
source du bruit X2(n) microphonc?2 E2(n) S2(n)

Modele de perturbation

Modele de séparation du signal ct du bruit-

Fig. 2. Schéma synoptique du modtle de séparation du signal ct du bruit.

2.1 Architecture

En utilisant les hypoth&scs précédentes, a chaque instant n, on
aboutit alors aux équations de mélange convolutif :
Ei (n) = Xi (n) + Ay (n) * X;(n) (1
avee i,j=1[12])eti#.

soit cn développant I'expression des filtres FIR :
M-1

Ei(m)=Xim + Y ajk).X;(n-k)
= (1)
ou les deux signaux primitifs X(n) ct Xo(n) sont indépendants
ct inconnus, les deux filtres Ajg ¢t Apy sont également
inconnus ¢t d'ordre M.
Dans ce cas, les équations 2 la sortic du modele de séparation
de sources de H-J sont :

M-
Si(m)=Ei(n) - Y c;k).S;(n-k)
k=0

ou Cjj sont les filtres adaptatifs cstimds.

@

Prenons la transformée en Z des équations (1) et (2). En
résolvant lc systeme on aboutit 4 :
$1(2) :(1 - C12.A21).X1(2) + (Ai2 - C12).X2(2)
{1-C12.C1)

Sa(2) :“ - Ca1.Ai2) Xo(7) + (Az1 - C1) Xu(®)
(1-Cn.Ca) 3)

En considérant les équations (3), on peut arriver & unc solution

de séparation dc sources si 'on imposc :
Ci2(z)=A12(z) ¢t Cou (z)=An () (@)

qui rend 81(z) proportidnncl a X1(z) ct Sp(z) proportionnel a
Xo(z), cc qui correspont a unc solution de séparation de S1(n)
ct de So(n) dans lc domaine temporcl.

2.2 Algorithme

Les deux filtres Ay ct App du mélange sont inconnus. Par
conséquent, les deux filtres Cpo ¢t Co1 ne peuvent qu'étre
cstimés par un algorithme (récursif) de telle sorte qu'ils
s'approchent des deux filtres inconnus Aj; a la convergence de
l'algorithme.
Considérons alors la sortic S;(n) comme un terme d’errcur de
I’estimation linénaire Ej(n) de Pentrée E;(n) 2 partir de I’autre
sortic S;(n) [1] : .
Si(n)=E(n) -y cij(k).Si(n-k)=Ei(n) - Ei(n) s
k=0
En calculant lcs dérivées particlles de la moyenne de Si2(n) par



rapport a tous les coefficients de filtres c; j(k):

2
M: - 2E [Si(n).S;(n-k) ]
acik) ©6)
et en généralisant la régle d'adaptation dissymétrique du
modele de H-J — a chaque coefficient ¢jj(k) des filtres — a
l'instant n+1, on aboutit  la régle adaptative :
c’-,’j”(k) = k) + ].Lf(Si(n)).g(Sj(n-k)) Q)
ol :
sj(n) est une estimation du signal centré de S;(n),
[t est un gain d'adaptation positif,
ke [0,M-1], M étant l'ordre des filires,
les deux fonctions f et g sont non-linéaires [11, [7].
Puis, en choisissant une formulation simple pour les fonctions {
etg:
f()=() et g0)=0)
on déduit la régle finale suivante pour estimer les coefficients
des filtres du modele :
k) = Gk n+ W s¥n). s(n-k) 8)

2.3 La convergence

On peut considérer le principre de cet algorithme comme
voisin de celui ae I'algorithme LiviS [2] dans icquel les filtres
adaptatifs sont estimés par la formule récursive

Ci(n+1) = Gjj(n) + uVi(n) )
ou Vim) estun vecteur du gradient de filtre.
Dans ce cas, on peut donc écrire que :

IO ) [sm).Ss (n) ] = Vi ()
dCi (n) (10)
ou Sgj est le vecteur des sorties :
sj(n)
sj(n-1)
S50 = | g
si(n-M-1)

Pour i=1let2,0ona:
E[Vi(n)]=-2E {sl(n).Ssz )
-2E (el(n) -Sh (n).Clz(n)).Ssz (n)]
= 2(R2.C12-Py)
E [Va(n)] = - 2E [s2(n).Ss1 (n)] = 2( R1.Cyy - Py)
En remplagant les indices muets, on obticnt :

]

E[Vi(n)] = 2( R;.C; - P)) (11)
ol :
Ssz(n) est un vecteur transposé du vecteur Sgi(n),

Ri = E [Sq (n).S% (n)) 12
est la matrice de covariance de la sortie Sj(n),

P;= E [ei(n).ssj (n)] (13)
est le vecteur d'intercorrélation de l'entrée i et du vecteur de
sortie j.

A la convergence de 'algorithme (voisin de 1'algorithme LMS),
on obient alors :

. E[Si(n).ssj (n)] =0 (14)
qui signifie que la covariance d'une sortic et de I'antre retardée

de k échantillons, est nulle.
Les deux filtres Cjj convergent vers la solution de I'équation

de Wiener-Hoff. Dans ce cas, la solution est :
* - * -
C12=R3.P; et Cy= RII-PZ (15)
Ces relations garantissent la non-corrélation des sorties mais

739

non l'indépendance statistique. Dans la régle utilisée, les
fonctions non-linéaires f et g introduisent des moments d'ordre
supérieur et les filtres estimés tendent vers une solution
réalisant la séparation des sources. :
E[sm).S5m] = 0 (16)
Cette relation comprend un test d'indépendance des sortics,
sauf dans des cas trés particuliers de densité de probabilié de
sources inconnues [ 7], [8], et on obtient alors :
Cizm) - Az(n) et Ca () — Aa(n)

2.4 Améliorations

En général, le gain d’adaptation peut varier au cours du temps
et étre différent pour les deux sorties. Il est souhaitable que la
capacité de poursuite soit améliorée par le contrdle des gains
d’adaptation. Une méthode simple est fondée sur I'algorithme
LMS normalisé [6]. Dans ce cas, les deux gains d'adaptation
sont normalis¢s par I'énergie du signal estimé 2 la sortie.

En principe, l'apprentissage de l'algorithme de séparation de
sources se fait en permanence ce qui permet la poursuite des
sources dans un mélange variable. Dans le cas de séparation de
la parole et du bruit, une pause silencicuse existe souvent entre
les syntagmes ou les phrases. L'éncrgic du signal primitif
correspondant au silence est normalement trés faible. En
I'absence de signal la convergence de l'algorithme peut €tre
perturbée, c'est pourquoi on a intérét a supprimer l'adaptation
pendant les silences.

3. Résultats de simulation

Des simulations de séparation de signal et de bruit ont été
faites sur un mélange convolutif d'un signal provenant d'unc
base de données standardisée (BDSON) et d'un bruit pscudo-
aléatoire.

Le mélange convolutif du signal échantillonné d’une phrase de
parole et de bruit pseudo-aléatoire a é1é simulé a I’aide de deux
filtres FIR passe-bas [5] avec des ordres de filtres de 10 2 20 et
une fréquence d'échantillonnage Fe = 10 4 16 kHz. Les signaux
de mélange sont calculés par les relations (1%). Initialement les
coefficients cij(k) des filires sont mis & zéro. L'algorithme’
adaptatif peut séparer le signal et le bruit dans un mélange
convolutif inconnu. La convergence de I’algorithme est
obtenue au bout de 60 ms environ (600 pas de calcul ). A la
convergence, les deux filtres estimés sont voisins des deux
filtres (inconnus de 1’algorithme) du mélange. A la sortie du
modele, le signal de parole apparait sur une sortie tandis que
I"autre sortie fournit le bruit (Fig. 3). Le rapport signal/bruit
(RSB) gagné en moyenne est de 19 dB et le RSB maximal a la
sortie peut atteindre 28 dB (Fig. 4). Les améliorations de
l'algorithme ont apporté de bons résultats en simulation,
notamment dans le cas de mélanges non-stationnaires.
Cependant, malgré ces résultats satisfaisants, on peut
remarquer que l'erreur paramétrique sur les coefficients
estimés des filtres reste élevée : de 10 a 20%. La figure 5
illustre l'erreur quadratique moyenne sur les deux filtres au
cours de l'apprentissage, ol chaque trame représente 200
échantillons.

4, Conclusion

Les résultats de notre simulation montrent qu'il est possible de
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séparer des signaux a large bande dans un mélange convolutif
inconnu par un algorithme dc sénaration aveugle de sources
qui estime simultanément les filtres inverses. Le principe de
I'algorithme est extrémement intéressant puisqu'aucunc
hypothese particulire sur des signaux n'est nécessaire ¢t qu' on
nc connait ni Ic mélange ni les signaux primitifs. Dans tous lcs
cas dc simulation, la convergence dc l'algorithme est atieinte
aprés quclques trames de signal. Nous avons appliqué
I'algorithme au cas récl dans lequcl une source de bruit et un

signal dc parole sont enregistrés par deux microphones. Les
résultats dans ce cas nc sont pas cncore suffisants : nous
considérons quc le modele simplifi¢ de mélange convolutil
n'cst pas assez réaliste (le mélange inconnu cst complexc :
réverbération, écho, rctard non enticr, ctc). Par aillcurs,
I'hypothese de sources ponctuclles est aussi susceptible d'étre
remisc en cause. I faut donc étudier maintenant I'algorihme
dans un cas plus général de mélange convolutif modélisé par
quatre filtres (Fig. 1).

Fig. 3. Résultat expérimental :

(a) Signal de la parolc bruité dn
mélange convolutif,

(b) Signal de la parole extrait a la
sortie du modgle,

(¢) Signal de la parole original : “Avec

quelle faux coupais-tu les choux ?”

(¥:-29437 -) 26272) (X:1523.28 ms)

~—= RSB du signal extroit & Jo sortie
~— RSB du signa! bruite

[ 0 20 o ®

3 40 S0 e
Nombre de tromse (n)

Fig. 4. RSB du signal bruité et du signal 4 la sortic.
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