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Résumé � Cet article traite du problème de séparation de sources audio sous-déterminé pour les mélanges réverbérants multi-
canaux. Nous visons une application semi-aveugle où les �ltres de mélange sont connus. La méthode proposée consiste à travailler
directement avec les signaux temporels du mélange. Cette approche permet de représenter de façon exacte le processus de mé-
lange convolutif, elle est donc adaptée pour la séparation de mélanges fortement réverbérants. Les signaux sources sont quant
à eux représentés dans le domaine de la transformée en cosinus discrète modi�ée, en utilisant un modèle gaussien basé sur la
factorisation en matrices non-négatives. L'inférence des sources repose sur un algorithme espérance-maximisation variationnel.
Nous montrons expérimentalement l'intérêt d'utiliser conjointement une représentation temporelle du mélange convolutif et un
modèle de source basé sur la factorisation en matrices non-négatives.

Abstract � This paper addresses the problem of multichannel audio source separation in under-determined reverberant mixtures.
We target a semi-blind scenario assuming that the mixing �lters are known. The proposed method consists in working directly
with the time-domain mixture signals. This approach makes it possible to accurately represent the convolutive mixing process, it
is therefore suitable for the separation of highly reverberant mixtures. The source signals are represented in the modi�ed discrete
cosine transform domain with a Gaussian model based on non-negative matrix factorization (NMF). Source inference is based on
a variational expectation-maximization algorithm. We experimentally show the advantage of using a time-domain representation
of the convolutive mixture and a source model based on NMF.

1 Introduction

La séparation de sources audio multicanale vise à ex-
traire un ensemble de signaux sources à partir d'un mé-
lange capté par plusieurs microphones. Cet article se fo-
calise sur les mélanges sous-déterminés (plus de sources
que de microphones) et réverbérants (également appelés
convolutifs). Nous nous placerons dans un cas semi-aveugle
en supposant la connaissance des �ltres de mélange.
Dans un contexte sous-déterminé il est commun de tra-

vailler avec une représentation temps-fréquence (TF) des
signaux sources. Cela permet en e�et d'exploiter au tra-
vers de modèles la structure bien particulière des signaux
audio dans le plan TF. L'analyse en composantes par-
cimonieuses [1] et les approches par modélisation de la
variance [2] sont deux courants importants en séparation
de sources. Pour la seconde catégorie, des techniques de
factorisation en matrices non-négatives (NMF en anglais)
sont fréquemment employées a�n de représenter les carac-
téristiques TF des sources [3, 4, 5, 6, 7].
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Par conséquent, de nombreuses méthodes modélisent
également le mélange dans un domaine TF. Plus préci-
sément il est commun de considérer que le mélange convo-
lutif devient instantané dans chaque canal fréquentiel de
la transformée de Fourier à court-terme (TFCT) [8, 9].
Cette approximation n'est cependant valide que pour des
mélanges faiblement réverbérants.
Nous proposons donc dans cet article une méthode de

séparation basée sur l'observation des signaux temporels
en sortie des microphones, permettant ainsi une représen-
tation exacte du caractère convolutif du mélange. Nous
gardons néanmoins une modélisation TF des sources, ba-
sée sur la transformée en cosinus discrète modi�ée (MDCT
en anglais). Les coe�cients MDCT d'une source sont en
e�et modélisés comme des variables aléatoires gaussiennes
centrées dont la variance s'exprime par un modèle NMF.
Notre approche est comparée expérimentalement à deux
méthodes de l'état de l'art. La première s'appuie égale-
ment sur un modèle de source gaussien basé sur la NMF
mais le mélange convolutif est considéré comme étant ins-
tantané dans le domaine de la TFCT [10]. La seconde mé-
thode repose quant à elle sur une représentation exacte



du mélange convolutif dans le domaine temporel, mais
le modèle de source exploite uniquement la parcimonie
des coe�cients TF [11]. Nous montrons expérimentale-
ment que l'approche proposée dans cet article conduit à
de meilleures performances. Ces résultats illustrent donc
l'intérêt d'utiliser conjointement une représentation tem-
porelle du mélange convolutif et un modèle de source basé
sur la NMF.
Le modèle est introduit en section 2. L'inférence va-

riationnelle est décrite en section 3. Nous présentons les
résultats expérimentaux en section 4 avant de conclure en
section 5.

2 Modèle

Soit sj(t) ∈ R, t = 0, ..., Ls − 1, j = 1, ..., J , le si-
gnal source j et aij(t) ∈ R, t = 0, ..., La, i = 1, ..., I, le
�ltre de mélange entre la source j et le microphone i. Soit
T = Ls + La − 1. Le signal xi(t) ∈ R capté par le micro-
phone i s'exprime pour t = 0, ..., T − 1 par :

xi(t) =

J∑
j=1

yij(t) + bi(t), (1)

où yij(t) = [aij ? sj ](t) est la j-ème source image asso-
ciée au microphone i, avec ? l'opérateur de convolution
discrète, et bi(t) est un bruit blanc gaussien :

bi(t) ∼ N (0, σ2
i ). (2)

De façon similaire à l'approche proposée dans [12], chaque
signal sj(t) est représenté par un ensemble de coe�cients
temps-fréquence de synthèse {sj,fn ∈ R}(f,n)∈B avec
B = {0, ..., F − 1} × {0, ..., N − 1} :

sj(t) =
∑

(f,n)∈B

sj,fnψfn(t). (3)

Nous choisissons de travailler avec une représentation des
sources dans le domaine de la MDCT [13]. L'atome ψfn(t)
est donc �xé en conséquence. La MDCT possède l'avan-
tage d'être une transformation à échantillonnage critique.
Contrairement à la TFCT qui est un transformation re-
dondante, la MDCT permet d'avoir le même nombre de
coe�cients dans le domaine transformé que d'échantillons
dans le domaine temporel. Ce choix permet donc de limi-
ter la charge de calcul. D'après cette représentation, une
source image s'écrit avec gij,fn(t) = [aij ? ψfn](t) :

yij(t) = [aij ? sj ](t) =
∑

(f,n)∈B

sj,fn gij,fn(t). (4)

Chaque coe�cient temps-fréquence de synthèse d'une
source est ensuite modélisé comme une variable aléatoire
suivant une distribution gaussienne centrée dont la va-
riance s'exprime par un modèle NMF [3] :

sj,fn ∼ N (0, vj,fn = [WjHj ]fn), (5)

avec Wj ∈ RF×Kj

+ , Hj ∈ RKj×N
+ et Kj est le rang de la

factorisation.

3 Inférence variationnelle

Soit x = {xi(t)}i,t l'ensemble des données observées,
s = {sj,fn}j,f,n l'ensemble des variables latentes et θ ={
{Wj ,Hj}j , {σ2

i }i
}
les paramètres du modèle. Nous rap-

pelons que les �ltres de mélange {aij(t)}i,j,t sont suppo-
sés connus. Nous souhaitons inférer les variables latentes
d'après leur moyenne a posteriori, en s'appuyant sur une
estimation des paramètres au sens du maximum de vrai-
semblance :

ŝ = Es|x;θ? [s], avec θ? = argmax
θ

p(x;θ). (6)

D'après le modèle présenté précédemment, nous pouvons
montrer que la distribution a posteriori des sources est
gaussienne mais paramétrée par une matrice de covariance
pleine et de trop grande dimension pour être implémen-
tée en pratique. C'est pourquoi nous nous orientons vers
une technique d'inférence variationnelle qui va permettre
de contraindre la matrice de covariance a posteriori à être
diagonale. Soit F un ensemble de densités de probabilité
sur les variables latentes s. Pour toute densité de proba-
bilité q ∈ F , l'inférence variationnelle consiste à optimiser
un critère appelé énergie variationnelle libre et dé�ni par
[14] :

L(q;θ) = 〈 ln ( p(x, s;θ) / q(s) ) 〉q , (7)

avec < · >q l'espérance mathématique prise par rapport à
la distribution q. Plus précisément nous allons mettre en
÷uvre un algorithme espérance-maximisation variationnel
(VEM) qui consiste à itérer deux étapes jusqu'à conver-
gence : l'étape E où on calcule q? = argmaxq∈F L(q;θ

?)
et l'étape M où les paramètres sont mis à jour suivant
θ? = argmaxθ L(q?;θ). En pratique nous nous appuie-
rons sur l'approximation de champ moyen qui contraint
la famille variationnelle F à l'ensemble des densités qui se
factorisent sous la forme : q(s) =

∏
j,f,n qjfn(sj,fn). Sous

cette approximation nous pouvons montrer que la densité
de probabilité sur une variable s ∈ s qui maximise l'éner-
gie variationnelle libre satisfait :

ln q?(s)
c
= 〈ln p(x, s;θ)〉q(s\s), (8)

où
c
= représente l'égalité à une constante additive près et

s\s représente l'ensemble des variables latentes privé de s.

Estimation des sources. Sous l'approximation de
champ moyen, l'estimation de la j-ème source dans le do-
maine TF est donnée par :

ŝj,fn = 〈sj,fn〉q. (9)

Le signal source dans le domaine temporel ŝj(t) est ensuite
reconstruit par MDCT inverse et la source image ŷij(t) est
obtenue par convolution avec le �ltre de mélange associé
au microphone i : ŷij(t) = [aij ? ŝj ](t).



Log-vraisemblance des données complètes. A par-
tir des équations (1) à (5), la log-vraisemblance des don-
nées complètes ln p(x, s;θ) = ln p(x|s;θ)+ln p(s;θ) s'écrit :

ln p(x, s;θ)
c
=− 1

2

I∑
i=1

T−1∑
t=0

[
ln(σ2

i ) +
1

σ2
i

(
xi(t)−

J∑
j=1

yij(t)

)2]

− 1

2

J∑
j=1

∑
(f,n)∈B

[
ln(vj,fn) +

s2j,fn
vj,fn

]
. (10)

Étape E. D'après les équations (8) et (10) nous pouvons
montrer que q?jfn(sj,fn) = N(sj,fn; ŝj,fn, γj,fn) avec :

γj,fn =

(
1

vj,fn
+

I∑
i=1

1

σ2
i

T−1∑
t=0

g2ij,fn(t)

)−1
; (11)

ŝj,fn = ŝj,fn − γj,fndj,fn ; (12)

dj,fn =
ŝj,fn
vj,fn

−
I∑

i=1

1

σ2
i

T−1∑
t=0

gij,fn(t)

(
xi(t)−

J∑
j′=1

ŷij′(t)

)
.

(13)

L'équation (12) est valide si les coe�cients ŝj,fn sont mis
à jour séquentiellement 1. Cependant nous pouvons mon-
trer que dj,fn = ∂(−L(q?;θ))/(∂ŝj,fn) où l'expression de
L(q?;θ) sera détaillée au prochain paragraphe. L'équation
(12) correspond donc à une mise à jour par descente de
coordonnées sur l'opposé de l'énergie variationnelle libre.
Nous utiliserons en pratique la méthode du gradient conju-
gué avec préconditionnement pour optimiser ce même cri-
tère [15]. Ce choix nous permet en e�et de diminuer le
temps de calcul requis par l'étape E.

Énergie variationnelle libre. D'après les équations
(7), (10) et les résultats de l'étape E, l'expression de l'éner-
gie variationnelle libre est donnée par :

L(q?;θ) c
=− 1

2

I∑
i=1

T−1∑
t=0

[
ln(σ2

i ) +
ei(t)

σ2
i

]

− 1

2

J∑
j=1

∑
(f,n)∈B

[
ln

(
vj,fn
γj,fn

)
+
ŝ2j,fn + γj,fn

vj,fn

]
,

(14)

où ei(t) =
〈(
xi(t)−

∑J
j=1 yij(t)

)2〉
q?

se développe d'après

l'approximation de champ moyen et l'équation (4) comme :

ei(t) =

(
xi(t)−

J∑
j=1

ŷij(t)

)2

+

J∑
j=1

∑
(f,n)∈B

γj,fng
2
ij,fn(t).

(15)

1. Nous pouvons mentionner que si l'on injecte (11) et (13) dans
(12), les coe�cients ŝj,fn disparaissent du membre de droite de (12).

Étape M. L'étape M consiste à maximiser (ou seule-
ment augmenter) l'énergie variationnelle libre dé�nie à
l'équation (14) par rapport aux paramètres θ. Annuler
la dérivée de ce critère par rapport σ2

i conduit à la mise à
jour suivante avec ei(t) dé�ni à l'équation (15) :

σ2
i =

1

T

T−1∑
t=0

ei(t). (16)

Concernant les paramètres de NMF, nous pouvons re-
connaître à l'équation (14) la divergence d'Itakura-Saito
[3] entre la moyenne a posteriori du spectrogramme de
puissance des sources 〈s2j,fn〉q? = ŝ2j,fn + γj,fn et vj,fn =
[WjHj ]fn (à une constante additive près par rapport aux
paramètres NMF). Par conséquent les paramètres de NMF
seront mis à jour par quelques itérations des règles multi-
plicatives données dans [3]. Cette approche permet d'aug-
menter l'énergie variationnelle libre [16].

4 Expériences

Les expériences sont réalisées à partir de signaux sources
fournis par la base de données MASS 2. Nous considé-
rons 8 mélanges stéréo échantillonnés à 16 kHz et créés
à partir de �ltres de mélange simulés avec la boîte à ou-
tils Roomsimove 3. Chaque mélange dure entre 12 et 28
secondes et contient entre 3 et 5 sources spatialement
disjointes. Le temps de réverbération de la salle est de
256 ms. Les performances de séparation sont évaluées sur
les signaux sources mono reconstruits. Nous utilisons les
mesures standard de rapport signal sur distorsion (SDR),
interférence (SIR) et artéfact (SAR). Ces mesures s'ex-
priment en décibels (dB) et sont dé�nies dans [17]. Elles
sont calculées grâce à la boite à outils BSS Eval 4.
La méthode de séparation proposée dans cet article est

comparée à deux approches de l'état de l'art. La première
approche considère également un modèle de source gaus-
sien basé sur la NMF mais le mélange convolutif est ap-
proché par un mélange instantané dans le domaine de la
TFCT [10] 5. La seconde méthode se base quant à elle sur
une représentation exacte du mélange convolutif dans le
domaine temporel avec une régularisation `1 sur les coef-
�cients TF des sources [11]. Cette méthode repose donc
sur un modèle basé sur la parcimonie des sources dans le
domaine TF.
Pour toutes les méthodes comparées, nous utilisons une

fenêtre d'analyse/synthèse TF sinusoïdale d'une longueur
de 128 ms. Pour les méthodes basées sur la NMF, le rang
de factorisation est arbitrairement �xé à Kj = 10 pour
toutes les sources. Les �ltres de mélange sont supposés
connus et �xés pour l'ensemble des méthodes comparées

2. http://mtg.upf.edu/download/datasets/mass

3. http://www.irisa.fr/metiss/members/evincent/Roomsimove.zip

4. http://bass-db.gforge.inria.fr/bss_eval/ (Version 3.0)

5. Les paramètres NMF sont mis à jour par des règles multipli-
catives comme proposé ensuite par les auteurs dans [18].



Table 1 � Résultats de séparation moyens en dB.
SDR SIR SAR

Ozerov et Févotte [10] 1.7 8.5 4.9
Kowalski et al. [11] 5.5 11.7 8.8
Méthode proposée 6.7 12.5 9.5

tandis que tous les autres paramètres sont initialisés de fa-
çon aveugle. Comme la réponse impulsionnelle d'un �ltre
est plus longue que la fenêtre d'analyse TF, elle est tron-
quée avant de calculer par transformée de Fourier discrète
la réponse en fréquence requise par la méthode [10].
Les résultats de séparation moyennés sur l'ensemble des

sources de la base sont présentés dans le tableau 1. Nous
observons que la méthode proposée conduit aux meilleures
performances pour toutes les mesures de la qualité de sé-
paration. Ces résultats montrent donc l'importance de la
modélisation exacte du processus de mélange convolutif et
l'intérêt d'exploiter la structure particulière des signaux
sources dans le domaine TF par l'intermédiaire d'un mo-
dèle NMF et non seulement par un modèle de parcimonie.
Des exemples audio et le code Matlab pour la méthode
proposée sont disponibles en ligne 6.

5 Conclusion

Nous avons proposé dans cet article une méthode de
séparation de sources basée sur l'exploitation des signaux
temporels en sortie des microphones. Cette approche per-
met de représenter de façon exacte le processus de mé-
lange convolutif, elle est donc adaptée pour la séparation
de mélanges fortement réverbérants. Les résultats expéri-
mentaux ont montré l'intérêt de cette méthode ainsi que
l'importance d'exploiter un modèle de source basé sur la
NMF. Par la suite nous nous focaliserons sur l'élaboration
d'une méthode totalement aveugle exploitant des a priori
sur la réponse impulsionnelle des �ltres de mélange. Nous
pourrons par exemple considérer des a priori similaires à
ceux proposés dans [19] a�n de promouvoir la parcimonie
et la décroissance exponentielle des �ltres en temporel.
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