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A priori probabiliste anéchoique pour la séparation
sous-déterminée de sources sonores en milieu réverbérant
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Institut Mines-Télécom, Télécom ParisTech, CNRS LTCI, 37-39 rue Dareau, 75014 Paris, France

prenom.nom@telecom-paristech.fr

Résumé — Dans cet article, nous montrons qu’un a priori probabiliste anéchoique sur les filtres de mélange permet d’aider
la séparation aveugle et sous-déterminée de sources audio en milieu réverbérant. En considérant un modéle anéchoique pour les
filtres de mélange, la contribution de chaque source a chaque canal du mélange peut étre représentée par un processus aléatoire
suivant un modéle de chaine de Markov en fréquence. Ce modéle est utilisé comme a priori pour estimer les filtres de mélange
au sens du Maximum A Posteriori (MAP) en utilisant I’algorithme Espérance-Maximisation (EM). Plusieurs séparations sur des
mélanges synthétiques réverbérants et sur des enregistrements réels montrent que 'estimation MAP avec a priori anéchoique
permet d’obtenir de meilleurs résultats de séparation qu’'une estimation au sens du Maximum de Vraisemblance (MV) sans a
priori.

Abstract — In this paper, we show that an anechoic probabilistic prior on mixing filters can help underdetermined blind source
separation even in reverberant recording conditions. By considering an anechoic model for the mixing filters, we represent the
contribution of each source to all mixture channels as a random process following a Markov chain model in the frequency domain.
This model is used as a prior to derive a Maximum A Posteriori (MAP) estimation of the mixing filters using the Expectation-
Maximization (EM) algorithm. Experimental results over reverberant synthetic mixtures and live recordings show that MAP
estimation with this anechoic probabilistic prior provides better separation results than a Maximum Likelihood (ML) estimation
without prior.

1 Introduction est bien plus faible que la taille de la fenétre d’analyse
utilisée, le mélange convolutif de 1’équation (1) peut étre
approché par un mélange instantané a chaque point TF

(fin), f=1,..,F,n=1,..,N :

Le probléme de séparation aveugle de sources audio
consiste & estimer les J signaux sources s;(t), j =1, ..., J,

t = 1,..,T a partir de I mélanges x;(t), ¢ = 1,...,1. Si
Pon dispose de moins de mélanges que de sources (I < J),
le probléme est dit sous-déterminé. Lorsque 1'on travaille
sur des données audio enregistrées en milieu réverbérant,
la propagation du signal source jusqu’au microphone peut
étre représentée par un effet de filtrage. Le mélange est
alors convolutif :
J
zi(t) =Y laij * 5]() + bi(t), (1)

Jj=1

ou * désigne le produit de convolution et a;;(t) est la ré-
ponse impulsionnelle de longueur L du filtre de mélange
entre la source j et le microphone i. b;(t) est un bruit
additif.

La plupart des approches de séparation de sources tra-
vaillent dans le domaine temps/fréquence (TF). En uti-
lisant la Transformée de Fourier & Court-Terme (TFCT)
et en supposant que la longueur du filtre de mélange L

*Ce travail a été en partie supporté par I’Agence Nationale de la
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0008-02)

J
Tisfn = 3 @ij.fSj.fn + Vi, (2)
j=1
OU Zj, fn, 4, fn €t by pn, sont les TFCTs des signaux tempo-
rels associés et a;;, ¢ est la transformée de Fourier discréte
du filtre a;;(t). L’équation (2) peut étre écrite de fagon
matricielle :

Xfn = Agspn+byn (3)
avec Xfn = [ml,fna ) xl,fn]Tv Sfn = [Sl,fnv cey SJ,fn}Tv
bfn = [bl,fru ...7b]$fn]T et Af = [aij’f]ij e CIxJ,

Afin notamment d’améliorer les performances de sépa-
ration, un nombre croissant de méthodes guident la sépa-
ration par la prise en compte de contraintes déterministes
ou d’a priori probabilistes sur les paramétres de sources
et de mélange [1]. Il s’agit par exemple de supposer que
la propagation entre la source j et le microphone ¢ cor-
respond & un retard 7;; et & une atténuation p;;. C’est le
modéle anéchoique, oul les premiers échos et la réverbé-
ration sont négligés. Dans ce cas, la fonction de transfert
a;;,5 dans (2) peut étre approchée par

dij.g = pibl; ot 8i; = e 92T, (4)



Dans [2], la proximité entre a;; r et d;; ; est utilisée pour
résoudre ’ambiguité de permutation dans une approche
de séparation par analyse en composantes indépendantes
dans le domaine fréquentiel. Cette proximité est également
utilisée dans les méthodes de séparation par masquage TF,
exploitant la diversité spatiale des sources et leur parci-
monie dans le plan TF [2, 3]. Dans [4], il est montré que
forcer un modéle exactement anéchoique pour le mélange
(aij,f = dij¢) dégrade les performances par rapport au
modeéle convolutif (2) ol aucune contrainte n’est imposée
sur a;j, r. Nous proposons ici de conserver le modéle convo-
lutif mais de prendre en compte le modéle anéchoique au
travers d’un a priori probabiliste sur les filtres de mélange.
Nous dérivons alors une estimation MAP de ces derniers,
en adaptant la méthode de séparation multicanal définie
dans [5] et basée sur une estimation MV des paramétres
de sources et de mélange par I’algorithme EM. Nous mon-
trons que les résultats de séparation sont alors améliorés.
Dans [6], une approche similaire est utilisée pour prendre
en compte des a priori probabilistes sur les matrices de co-
variance spatiale, dans un contexte semi-supervisé ot les
positions des sources et certaines caractéristiques du lieu
d’enregistrement sont connues. Nous nous plagons ici dans
un scénario aveugle.

La section 2 introduit briévement 'approche [5] sur la-
quelle nous nous basons. Nous montrons dans la section
3 qu’a partir du modéle anéchoique, un filtre de mélange
peut étre représenté par un processus aléatoire suivant un
modéle de chaine de Markov en fréquence. Dans la sec-
tion 4 nous dérivons 'estimation MAP des paramétres de
mélange. Les résultats expérimentaux de séparation sont
donnés dans la section 5. Enfin, nous présentons dans la
section 6 la conclusion et les perspectives de ce travail.

2 Modéle et estimation MV

Nous présentons dans cette section le modéle défini par
Ozerov et Févotte dans [5] et I'estimation MV des para-
métres. La TFCT d’une source j est modélisée comme
la somme de #/C; composantes latentes Gaussiennes ou
{IC]-}JJ-':1 est une partition non-triviale de K = 1,..., K
avec K > J,

Sifn = Y Chfn O Ck n ~ No(0,wprhin),  (5)
keK;
ol Wk, hin € RT et No(u, ) est la distribution Gaus-
sienne complexe de densité de probabilité :

1
Ne(x; p, X) = det(r>) exp[—(x — W)= (x — p)], (6)
ot (-)# est le conjugué hermitien et det(-) le déterminant.
Les composantes cy, ,, sont supposées mutuellement indé-
pendantes et individuellement indépendantes sur les fré-
quences [ et les trames n, de sorte que

Sj.fn NNC<0, Z wfkhkn)~ (7)

kekC;

Dans (3), by, est un bruit blanc Gaussien, stationnaire et
isotrope pour chaque bin fréquentiel f,

byn ~ N(0,3p 5 = 071;), (8)
ou I,, est la matrice identité de taille n.

Soit @ = {A,W,H, X} avec A le tenseur I x J x F
d’entrées a;; ¢, W la matrice F' x K d’entrées wy, H la
matrice K x N d’entrées hy,, et Xy, le vecteur de taille F’
d’entrées 0]20. L’estimation MV des paramétres 6 consiste
a maximiser la log-vraisemblance Inp(X|0). Cette maxi-
misation se fait par l'intermédiaire de ’algorithme EM
dans le cas particlulier des familles exponentielles. Les
données complétes sont {X, C}, ot X et C sont respecti-
vement des tenseurs de taille I x FF x N, K x F' x N et
d’entrées x; fn, ck, rn. L’étape E consiste & calculer 1'espé-
rance conditionnelle des statistiques suffisantes naturelles
Rxx,f = %foanan Rxs7f = %fonsfna Rss,f =

n n
% Zsfns?n et up o = |ck7fn|2. L’étape M consiste & ré-
n
estimer les paramétres @ en minimisant Q1(6|0"), avec 8’
les paramétres estimés & l'itération précédente :
Q1(00") =Ecjx,o' [~ Inp(X, C|6)]

5[ St + £ 24

+NZ [m det(Sn 7)) + tr (S5 - Roces — Zp AR
f
-3 R AT + B hA Ras AT . (9)

ot = désigne 1'égalité a une constante prés, (A) indique
I’espérance conditionnelle des statistiques suffisantes na-
turelles calculées a 'étape E et tr(-) est la trace. L’algo-
rithme EM complet est dérivé dans [5] 1. Aprés estimation
des paramétres, les sources sont reconstruites par filtrage
de Wiener.

3 A priori probabiliste anéchoique

Si on considére que le filtre de mélange a;; ¢ suit le mo-
deéle anéchoique (4), on remarque que le rapport a;; ¢ sur
aij,r—1 ne dépend pas de la fréquence et vaut §;;. Cela
nous améne & modéliser le filtre de mélange {a;; s to<s<r
comme un processus aléatoire suivant un modéle de chaine
de Markov :

aij,f = dijaij,f—1 +by, (10)
oil by est un bruit blanc Gaussien complexe centré de va-
riance o2. D’aprés ce modéle, nous pouvons écrire

F

p({aijrhi<p<r) = plaiji) H plaij flaijp-1),  (11)
F=2

0ijQij f— 1 )

K (12)

1. Une version de cet algorithme avec régles multiplicatives est
proposée dans [7]. Cette amélioration permet d’augmenter la vitesse
de convergence.

N 1 —|as;,
ot p(aij,slaij,;-1) = —5 exp ( l215.1 —
a




4 Estimation MAP

L’estimation MAP des paramétres 0 consiste & maximi-
ser la log-probabilité a posteriori ln p(8]X). Grace a l'al-
gorithme EM, on obtient la méme procédure qu’introduite
a la section 2 et explicitée dans [5], excepté pour la mise
& jour de la matrice A; & I'étape M. Il s’agit en effet
de minimiser par rapport & A ¢ I'espérance conditionnelle
de l'opposé de la log-probabilité a posteriori des données
complétes. Grace a la régle de Bayes, ceci est équivalent a
minimiser :

Q2(010") = Q1(0]6) — Inp(A), (13)
ot Q1(0|0") est défini & 'équation (9). En considérant un
a priori non-informatif sur a;;1 et en supposant que les
aij,r sont indépendants par rapport & i et j, on calcule
—Inp(A) grace aux équations (11) et (12) et on obtient :

1 F
—Inp(A) ELJ(F—1)lnol+— > [|A;—AeAs |7,

%a =

(14)

avec A € C'*/ la matrice d’entrées ;;,  le produit ma-
triciel terme a terme et || -
nouvelle estimation de Ay & I’étape M est finalement ob-
tenue en annulant le gradient de Q2(0]@’) par rapport a
A. On obtient pour f =1,

1 R
VeC(Af) = (IJ ® ;2[,7}0 + NRZs,f ® I[)il

a

. 1 "
X vec (NRXSJ + ;Eb,f(A b Af—i-l)); (15)

a

pour 2 < f < F —1,
2 ~ _
vec(Af) =(1r® —5Zb,s + NRg, ;®1))

a

~ 1
X vec (NRxs)f =+ sz’f(A ° Af,l +A*e Af+1));(16)

pour f=F,

1 N
vec(Ap)=(1;® ;Ebj + NRZ;f ®I)™"

a
x vec (NRxs s + %Eb,f(A eAs ), (17)
a
ou vec(-) concaténe les colonnes d’une matrice en un seul
vecteur colonne, ® est le produit de Kronecker et (-)*
I’opérateur de conjugaison.
Il nous faut également minimiser — In p(A) par rapport
aux paramétres d;; et o2, sachant que le modéle (4) impose
|0;5] = 1. On trouve

F
*
> Qig,f Q5 51
f=2

= : (18)
‘ fZ::Q Qij,pa55 r_q ‘

1
Q= F—1 IJZZMZJJC 5ljaljf 1| : (19)

u,J f=2

L’algorithme d’estimation des parameétres est ainsi trés
proche de celui présenté dans [5]. Seule I'étape M est mo-
difiée au niveau de ’estimation de la matrice Ay, afin de
prendre en compte ’a priori probabiliste anéchoique. La
séparation est ici faiblement guidée, contrairement & I’ap-
proche suivie dans [6] En effet, les hyperparamétres liés
a l'a priori, §;; et 02, ne sont pas fixés mais doivent éga-
lement étre estimés.

5 Expériences

Dans cette section, nous comparons les performances
de séparation avec et sans a priori, ce qui correspond res-
pectivement aux estimations MAP et MV. Nous consi-
dérons des mesures de distorsion spatiale (ISR), interfé-
rences (SIR), artefacts (SAR) ainsi que le rapport signal-
a-distorsion (SDR) qui est une mesure globale de perfor-
mance. Lorsque les filtres de mélanges sont connus, nous
calculons également le MER. Ces mesures sont définies
dans [8]. Nous effectuons les expériences sur cing morceaux
de musique stéréo échantillonnés & 16 kHz, dont les carac-
téristiques en terme de durée, nombre de sources, type
de mélange et temps de réverbération (Tgg) sont données
dans le tableau 1. Le morceau A correspond a la chanson
« Sunrise » de S. Hurley utilisée dans la méthode [5]. Les
morceaux B et Cp 2 correspondent aux données musi-
cales de la base de développement « dev2 » du challenge
Signal Separation Evaluation Campaign 2008 [9] pour la
tache under-determined speech and music mixtures. Les
mélanges synthétiques simulent une paire de microphones
omnidirectionnels, séparés de 1 m et placés dans une piéce
de 4,45x 3,55 x 2,5 m avec un temps de réverbération Tg
de 130 ou 250 ms. Les enregistrements réels correspondent
a la méme configuration (dans le cas Tgp = 250 ms), les
signaux sources étant émis par des haut-parleurs. Pour le
calcul des TFCTs, nous utilisons une fenétre sinusoidale
de 128 ms avec un recouvrement de 50%.

L’algorithme EM est trés sensible a l'initialisation des
paramétres. Comme dans [4] nous choisissons d’initialiser
le systéme de mélange A par I’algorithme de regroupement
hiérarchique des points TF x¢,, de la TFCT du mélange.
Cette méthode est initialement proposée dans [10]. Grace
& cette estimation des matrices de mélange Ay, nous en
déduisons une premiére estimation des sources par mas-
quage TF. Les paramétres de sources W et H sont ensuite
initialisés par factorisation en matrices non-négatives des
spectrogrammes de puissance des sources estimées. Nous
effectuons 100 itérations des régles multiplicatives avec la
divergence de Kullback-Leibler.

Nous effectuons 1000 itérations de I'algorithme EM, avec
#K; = 4 composantes latentes pour chaque source. Notre
implémentation est basée sur le code distribué avec [5] a
I’adresse http://www.irisa.fr/metiss/ozerov/. Chaque
séparation est évaluée avec et sans a priori, & partir de
la méme initialisation. Les résultats moyennés sur les 3



Morceaux |durée | #sources | mélange Teo
A 17s 3 synth. | 130 ms

BietC; | 10s 3 synth. 250 ms

Byet Cy | 108 3 réel 250 ms

TABLE 1 — Description des morceaux évalués.

ER-MV [ ER-MAP [[MS-MV [MS-MAP
MER - N 6,04 7,06
SIR | -0,19 | 2,16 0,73 5,25
SAR | 6,02 6,50 8,04 10,06
ISR | 4,04 2,84 4,05 3,29
SDR | 0,78 1,01 20,36 1,17

TABLE 2 — Résultats de séparation sans (MV) et avec
(MAP) a priori, moyennés sur 2 morceaux X 3 sources
pour Penregistrement réel (ER) et 3 morceaux x 3 sources
pour le mélange synthétique (MS).

sources et sur I’ensemble des morceaux pour un type de
mélange donné (synthétique ou réel) sont représentés dans
le tableau 2. Nous observons que la prise en compte de I’a
priori permet d’améliorer le MER donc I'estimation des
filtres de mélange. I’augmentation du SIR pour I'estima-
tion MAP traduit une importante réduction des interfé-
rences dans les sources estimées. Le SAR est également
ameélioré par la prise en comtpe de I’a priori. Les résultats
concernant ISR montrent que I'estimation des contribu-
tions individuelles des sources au niveau de chaque canal
est moins bonne. Cependant, le SDR dans le cas de I'esti-
mation MAP étant supérieur, nous pouvons conclure que
la prise en compte de I’a priori permet d’améliorer globa-
lement la qualité de séparation.

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons montré qu’a partir d’un
modéle anéchoique sur les filtres de mélange, il est pos-
sible de considérer que la contribution de chaque source
a chaque canal suit un modéle de chaine de Markov en
fréquence. Ce modéle est pris en compte au travers d’un
a priori probabiliste sur la matrice de mélange, permet-
tant une estimation au sens du maximum a posteriori par
I’algorithme EM. Nous avons montré expérimentalement
que cette approche permettait d’améliorer la qualité de
séparation, particuliérement au nivau du rejet des interfé-
rences.

Afin d’augmenter la mesure d’ISR et donc les perfor-
mances de séparation, nous devons améliorer la localisa-
tion des sources dans le plan stéréo. Pour cela, nous pour-
rions envisager d’utiliser un modéle auto-régressif d’ordre
supérieur sur les réponses en fréquence des filtres de mé-
lange. Une telle approche permettrait de capturer de fagon
plus précise le trajet direct et les premiers échos des ré-
ponses impulsionnelles de salle.
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