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Résumé – Cet article introduit une nouvelle stratégie d’apprentissage pour améliorer des systèmes de déréverbération de la parole
de manière non-supervisée en n’utilisant que des signaux réverbérants. La plupart des algorithmes existants nécessitent des paires
de signaux (sec, réverbérant), qui sont difficiles à obtenir. Notre approche utilise en revanche des informations acoustiques limitées,
comme le temps de réverbération (RT60), pour entraîner un système de déréverbération. Les résultats expérimentaux démontrent
que notre méthode permet d’obtenir des performances plus cohérentes que l’état de l’art sur différentes mesures objectives.

Abstract – This paper introduces a new training strategy to improve speech dereverberation systems in an unsupervised manner
using only reverberant speech. Most existing algorithms rely on paired dry/reverberant data, which is difficult to obtain. Our
approach uses limited acoustic information, like the reverberation time (RT60), to train a dereverberation system. Experimental
results demonstrate that our method achieves more consistent performance across various objective metrics than the state-of-the-art.

1 Introduction
Les signaux acoustiques capturés dans des salles sont affectés
par des réflexions par les murs et la diffraction par des obs-
tacles rencontrés sur le chemin acoustique, dans un processus
dénommé réverbération, qui réduit l’intelligibilité des enre-
gistrements de parole, et justifie la nécessité d’employer des
méthodes de déréverbération pour les atténuer. La tâche de
déréverbération a été historiquement résolue en utiliant des
méthodes statistiques de traitement du signal [11]. L’absence
de solution unique au problème de déréverbération encourage
l’usage de réseaux neuronaux profonds (RNP), qui requièrent
en pratique de grandes quantités de données.

Ces approches peuvent être supervisées de différentes ma-
nières. Les approches discriminatives apprennent à prédire un
signal sec [16], ou un masque complexe [7] à partir d’un signal
réverbérant, et requièrent une grande quantité de données par
paires (sèches,réverbérantes). Les modèles génératifs, comme
les auto-encodeurs variationels [8] apprennent la distribution
de signaux secs sans avoir accès à des signaux réverbérants
durant l’entraînement. Bien que ces modèles nécessitent moins
de supervision, ils ne résolvent pas le problème d’accès aux
données, car les données sèches sont plus difficiles à obtenir
que les données réverbérantes. Ainsi, des approches exploi-
tant uniquement des signaux réverbérants ont été conçues,
dont MetricGAN-U [6]. Son paradigme d’entraînement est
basé sur un réseau antagoniste (GAN) dont le discriminateur
est entraîné à imiter une métrique cible, et le générateur à
optimiser sa performance vis-à-vis du discriminateur. Cette
approche a été appliquée avec succès à la déreverbération en
utilisant la métrique du rapport parole à énergie réverbérante
(SRMR) [5] en tant que métrique cible à optimiser.

De plus, les approches supervisées et non supervisées pour
la déréverbération ont été améliorées en les hybridant avec des
modèles de réverbération classiques. Un choix populaire pour
modéliser implicitement la réverbération est l’approximation
de la fonction de transfert convolutive (CTF), qui considère la
réverbération comme un processus de filtrage en sous-bandes.
Elle a été utilisée dans la méthode de l’erreur de prédiction pon-
dérée (WPE) [11]. Un modèle établi à partir de la CTF a même
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FIGURE 1 : Aperçu de la méthode proposée

été utilisé pour la déréverbération supervisée uniquement par le
signal réverbérant dans USDNet [15]. L’énergie dans chacune
des bandes peut être modélisée par une décroissance expo-
nentielle, et, dans [10], les paramètres de cette décroissance
et le signal sec sont alternativement estimés par un modèle
de diffusion. Certains modèles ont même été conçus pour dé-
réverbérer en ayant accès à l’inférence aux propriétés de la
réverbération [18]. L’essor de ces méthodes a été permis par
des avancées significatives en estimation aveugle, c.-à-d. à par-
tir du signal réverbérant, des paramètres de réverbération. Le
temps de réverbération, qui décrit la décroissance de l’énergie
de la RIS, peut notamment être estimé grâce à un algorithme
fondé sur la décomposition en sous-bandes du spectrogramme
du signal réverbérant [4]. Jusqu’à présent, MetricGAN-U était
la meilleure approche de déréverbération supervisée par les
signaux réverbérants, surpassant WPE et USDNet. Nous quali-
fions cette approche d’auto-supervision par une métrique.

Dans cet article, nous proposons d’introduire un nouveau
cadre hybride pour la déréverbération non-supervisée, appelé
auto-supervision par réverbération. Nous entraînons un RNP
à estimer un signal de parole sèche, de telle sorte qu’un modèle
de réverbération appliqué sur ce signal estimé corresponde à
son signal d’entrée réverbérant. Nous montrons, pour diverses
mesures objectives, que la déréverbération auto-supervisée
par réverbération est plus performante que la déreverbération
basée sur les métriques. À des fins de reproductibilité et pour
faciliter les recherches futures, nous distribuons publiquement
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des exemples, le code et les modèles pré-entraînés1.

2 Modèle de réverbération

2.1 Réverbération tardive
En supposant des positions de source et de microphone fixes,
un signal monaural réverbérant y peut être représenté comme
la convolution d’un signal sec s et une réponse impulsionelle
de salle (RIS) entre la source et le microphone h :

y(n) = (s ⋆ h)(n), (1)

où n dénote l’index temporel et ⋆ l’opérateur de convolution.
La RIS h peut être divisée en 3 parties : le trajet direct corres-
pond à son premier pic hd suivi des réflexions précoces he et,
après le temps de mixage nm, la réverbération tardive hl.

Un modèle simple de réverbération tardive est le modèle de
Polack [12]. Ce modèle considère hl comme la réalisation d’un
bruit blanc sous enveloppe exponentiellement décroissante :

hl(n) = b(n)e
−3 ln(10)n

RT60fs , (2)

avec b(n) ∼ N (0, σ2) une distribution normale centrée, RT60

le temps de réverbération et fs la fréquence d’échantillonage.

2.2 Convolution dans le plan temps-fréquence
Le système invariant de l’Eq. (1) peut être formulé comme une
convolution inter-bande et inter-trame dans le domaine de la
Transformée de Fourier Court-Terme TFCT [1] :

Yf,t =

F−1∑
f ′=0

min(t;Th)∑
t′=0

Hf,f ′,t′Sf ′,t−t′ , (3)

où Y ≜ {Yf,t}
F−1,Ty−1
f,t=0 ∈ CF×Ty sont les coefficients de la

TFCT du signal réverbérant à la fréquence f =0, . . . , F −1 et
à la trame t=0, . . . , Ty − 1, H ≜ {Hf,f ′,t}F−1,F−1,Th−1

f,f ′,t=0 ∈
CF×F×Th est une représentation tridimensionnelle de la RIS
et S ≜ {Sf,t}F−1,Ts−1

f,t=0 ∈ CF×Ts est la TFCT du signal sec.
Comme démontré dans [1], H peut être calculé à partir de
h ∈ RNh comme :

Hf,f ′,t′ =

N−1∑
m=−N+1

h(t′L−m)Wf,f ′(m), (4)

où N est la longueur de fenêtre de TFCT, L la taille de saut et

Wf,f ′(m) =
1

F

N−1∑
n=0

ws(n+m)wa(n)e
j2π(f′(n+m)−fn)

F (5)

avec ws, wa les fenêtres d’analyse et de synthèse respectives.

3 Méthode

3.1 Aperçu
Nous proposons d’entraîner un modèle d’apprentissage pro-
fond de déréverbération en le supervisant par un modèle de ré-
verbération. La procédure d’entraînement est la suivante : Étant

1https://louis-bahrman.github.io/Hybrid-WSSD/

donné un signal réverbérant Y défini à la section précédente,
le RNP renvoie un signal sec estimé Ŝ ≜ {Ŝf,t}F−1,Ts−1

f,t=0 ∈
CF×Ts . En parallèle, un modèle de réverbération R, estime à
partir du signal réverbérant le temps de réverbération RT60 et
s’en sert pour synthétiser une RIS approximée ĥ ∈ RNh . La
TFCT du signal sec estimé Ŝ est ensuite convoluée avec la RIS
synthétique ĥ grâce au modèle inter-bande C (cf. Eq. (7)), pour
estimer la TFCT du signal réverbérant Ŷ . La fonction de coût
de déréverbération nécessitant des paires de signaux secs et
réverbérants est remplacée par une fonction de coût de corres-
pondance de réverbération L, qui calcule la distance entre le
spectrogramme estimé Ŷ et la référence Y . Un schéma de la
procédure est présenté à la Fig. 1. Étant donné que le modèle
de synthèse de RIS et le modèle convolutif ne sont pas para-
métriques, ils n’ont pas besoin d’être entraînés. À l’inférence,
seul le RNP est utilisé, et ainsi le nombre de paramètres ainsi
que la complexité temps et mémoire demeurent les mêmes que
pour le RNP de déréverbération.

3.2 Modèle de RIS
Le modèle de RIS sert à synthéthiser une RIS dont les ca-
ractéristiques sont celles de la RIS correspondant à la vérité
terrain. Il se décompose en 2 parties, une d’analyse dénotée A,
visant à estimer les paramètres acoustiques à partir du signal
réverbérant, et une de synthèse, dénotée S , visant à synthétiser
une RIS réaliste à partir de ces caractéristiques.

Le synthétiseur de RIS sert à synthéthiser une RIS dont
la réverbération tardive hl correspond au modèle de Polack
et le trajet direct hd est un pic d’amplitude 1. Pour mieux
faire correspondre le modèle à la distribution de nos données
sans modifier la distribution de l’énergie décrite par Polack,
et suite à des expériences préliminaires, nous avons décidé
de synthétiser une RIS en utilisant la valeur absolue de la
distribution gaussienne utilisée dans le modèle de Polack. Afin
d’aligner les signaux secs et réverbérants, nous supprimons
les échantillons de RIS précédent le premier pic. Ainsi, la RIS
synthéthique devient :

S(Θ)(n) =


|b(n)|e−

3 ln(10)
RT60fs

n si n > nm

1 si n = 0

0 sinon,

(6)

où b(n) est tiré d’une distribution normale N (0, σ2). Durant
l’entraînement, une RIS est synthétisée à partir d’un nouveau
tirage de bruit à chaque pas de gradient.

3.3 Modèle convolutif et fonction de coût
Afin de mieux rétropropager le gradient au modèle de déréver-
bération dont la sortie peut être dans le plan temps-fréquence,
nous considérons un modèle convolutif inter-bande en temps-
fréquence et une fonction de coût de correspondance de ré-
verbération. Étant donné ĥ = S(Θ) et Ŝ le signal sec estimé
par le RNP, nous définissons le modèle de convolution temps-
fréquence comme :

Ŷf,t ≜ C(Ŝ, ĥ) =
f+F ′∑

f ′=f−F ′

min(t;Th)∑
t′=0

Ĥf,f ′,t′ Ŝf ′,t−t′ , (7)
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avec Ĥf,f ′,t′ ≜
∑N−1

m=−N+1 ĥ(t
′L−m)Wf,f ′(m) et les nota-

tions de Eq. (7) coïncidant à celles de l’Eq. (3-5). Suivant [1],
nous fixons le nombre de bandes de convolution inter-bande
F ′ à 4.

Notre fonction de coût de correspondance de réverbération
correspond à l’erreur moyenne quadratique pour le problème
de déconvolution. Un terme de régularisation est ajouté pour
encourager les log-amplitudes du signal reverbérant estimé à
se rapprocher de celles de la vérité terrain, et la fonction de
coût d’entraînement du modèle est, avec λ = γ = 1 comme
dans [14] :

L =
∑
f,t

|Ŷf,t − Yf,t|2 + λ

∣∣∣∣∣log
(
1 + γ|Ŷf,t|
1 + γ|Yf,t|

)∣∣∣∣∣
2
 (8)

4 Expériences
Nous comparons notre méthode de déréverbération non-
supervisée avec celle utilisée par MetricGAN-U.

4.1 Variants de RNP
Nous évaluons plusieurs variantes de notre méthode avec
FullSubNet (FSN) [7]. Il a été déjà combiné avec des straté-
gies d’entraînement informées par la réverbération [19]. Nous
considérons aussi le modèle baseline BiLSTM [17] utilisé
comme générateur dans MetricGAN-U. Ce modèle est beau-
coup plus simple puisqu’il permet de traiter seulement des
masques d’amplitude et servira d’indicateur pour le comporte-
ment de notre méthode avec un modèle moins expressif.

4.2 Variantes de supervision
Nous considérons différentes variantes de supervision :
Supervision Forte : Ce variant correspond à la fonction de coût
originale de chacun des modèles, requérant des paires de si-
gnaux. Le BiLSTM est entraîné en utilisant l’erreur moyenne
quadratique entre les spectrogrammes d’amplitude secs et déré-
verbérés. FSN est entraîné à minimiser la distance euclidienne
entre le masque complexe idéal et estimé (cRM).
Supervision faible : Ce variant d’auto-supervision par la réver-
bération correspond à notre modèle de RIS, dont le modèle
d’analyse de paramètres acoustiques est un modèle oracle. Sui-
vant des expériences conduites dans [2], où il a été montré que
cela n’impactait que peu la performance de déréverbération,
nous fixons le temps de mixage nm et σ à la valeur moyenne
sur la base de données. Pour nm cela correspond au temps
de mixage moyen de notre base de données selon la formule
décrite dans [3], soit 20 ms, ou nm = 0.02fs. Le paramètre
sigma est fixé à 0.02. Ainsi pour ce variant seul le RT60 est
calculé de manière non aveugle à partir de la RIS.
Auto-supervision par la réverbération (aveugle) : Ce variant
utilise l’algorithme d’estimation aveugle du RT60 fondée sur
la décomposition en sous-bandes du spectrogramme du signal
réverbérant décrite dans [4]. L’algorithme est calibré sur 100
couples (y,RT60).
Auto-supervision par une métrique (SRMR) : Nous considé-
rons aussi la baseline de MetricGAN-U correspondant au mo-
dèle BiLSTM supervisé par la métrique du SRMR.

4.3 Configuration d’entrainement
Comme pour FullSubNet original, des extraits de parole ré-
verbérante de 49151 échantillons (environ 3 secondes à 16
kHz) sont traités dans le plan TFCT en utilisant une fenêtre
de Hann de taille 512 avec un pas de 50 %. Nous utilisons
l’optimiseur Adam et arrêtons l’entraînement selon l’évolution
de la métrique SISDR sur un set de validation.

4.4 Données
Comme pour [2], nous avons simulé un ensemble de données
d’entraînement en convoluant dynamiquement des signaux de
parole sèche avec des RIS simulées. Les signaux de parole
sèche sont échantillonnés de manière aléatoire à partir des
enregistrements du microphone de casque de WSJ1 [9]. L’en-
semble d’entraînement représente 73 heures cumulées d’audio
divisés en 60307 extraits. L’ensemble des RIS simulées se com-
pose de 32 000 RIS tirées de 2 000 pièces simulées à l’aide
de la méthode de source-image de pyroomacoustics [13]. Les
dimensions de la pièce et le RT60 sont uniformément échan-
tillonnés les intervalles de [5, 10] × [5, 10] × [2, 5, 4] m3, et
[0, 2, 1, 0] s. La distance source-microphone est uniformément
distribuée dans [0.75, 2.5] m, et la source et le microphone sont
tous deux à au moins 50 cm des murs. Afin d’aligner la cible
du signal sec et le trajet direct, les échantillons de RIS précé-
dant le trajet direct sont éliminés et celle-ci est normalisée de
sorte que le trajet direct soit d’amplitude 1.

5 Résultats et discussion
Nous évaluons la performance de nos méthodes (supervision
faible et aveugle) sur des locuteurs de WSJ et des salles non
vues à l’entraînement. La performance est évaluée à l’aide des
métriques Scale-Invariant Signal to Distortion Ratio (SISDR),
Extended Short-Time Objective Intelligibility (ESTOI) , Wide-
Band Perceptual Evaluation of Speech Quality (WB-PESQ) ,
et SRMR . Les résultats sont présentés dans le tableau 1. La
ligne dénotée « Réverbérant » correspond aux signaux non
traités. Toutes les variantes proposées présentent une amé-
lioration des métriques SISDR, ESTOI et WB-PESQ, donc
parviennent à déréverbérer la parole avec succès. La base-
line (BiLSTM+SRMR) excelle en termes de SRMR, mais
cette performance est au détriment des résultats de SISDR et
STOI, qui sont dégradés par rapport à l’entrée réverbérante.
Cela confirme le principal désavantage de la déréverbération
auto-supervisée par une métrique, dans le sens où elle tend
à n’optimiser que la métrique cible. En effet, toutes nos mé-
thodes proposées performent mieux que la baseline sur toutes
les autres métriques que le SRMR. Cela démontre la supé-
riorité de l’auto-supervision par la réverbération sur l’auto-
supervision par la métrique. De plus, les performances des
variantes de supervision aveugles, n’ayant pas accès au RT60

oracle, sont très proches de la performance de la supervision
faible. Cela montre la robustesse de notre méthode à de faibles
erreurs d’estimation de ce paramètre. Enfin, en comparant les
RNP, on remarque que les résultats du modèle BiLSTM sont
moins dégradés par le passage de supervision forte à faible que
ceux du modèle FSN. Cela peut être expliqué par le fait que ce
premier modèle est agnostique à la phase du signal réverbérant,
particulièrement perturbée par notre modèle de réverbération.
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TABLE 1 : Scores de déreverberation ± écart-type
Pour chaque métrique, les meilleurs valeurs sont les plus hautes

RNP Supervision SISDR ESTOI WB-PESQ SRMR

FSN
Forte 5.6± 3.9 0.84± 0.10 2.55± 0.67 8.2± 3.5
faible 2.9± 3.5 0.71± 0.15 1.78± 0.70 6.9± 2.8

Aveugle (Proposée) 2.8± 3.4 0.71± 0.15 1.78± 0.70 6.9± 2.8

BiLSTM
Forte 1.3± 4.3 0.78± 0.12 2.25± 0.78 7.9± 3.0
faible 1.6± 3.7 0.71± 0.15 1.84± 0.74 6.9± 2.8

Aveugle (Proposée) 1.5± 3.7 0.71± 0.15 1.84± 0.74 6.9± 2.8
BiLSTM SRMR (Baseline) −1.5± 3.5 0.64± 0.18 1.78± 0.72 10.9± 4.3

Réverbérant −1.3± 3.5 0.69± 0.16 1.75± 0.74 6.9± 2.9

6 Conclusion
Nous avons proposé une nouvelle approche non-supervisée
pour la déréverbération de la parole, consistant à entraîner un
réseau neuronal profond à prédire un signal sec à partir d’un
signal réverbérant, de telle sorte qu’un modèle de réverbération
appliqué sur cet estimé sec corresponde à l’entrée réverbérante.
Cette méthode ouvre la voie vers une variété de techniques
de déréverbération pour des scénarios où peu de données sont
disponibles. Les travaux futurs seront consacrés à l’application
de ces travaux à des approches génératives auto-supervisées
afin de mieux considérer le modèle de RIS probabiliste.
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