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 La séparation aveugle de sources (SAS) a pour objectif d’estimer un ensemble 

de signaux appelés sources à partir d’observations qui sont des mélanges de ces 

signaux et cela sans connaissance a priori. La SAS a beaucoup évolué au cours des 

deux dernières décennies, et a  trouvé un large éventail d'applications dans les 

principaux domaines de recherche tels que les télécommunications multicanaux [1], 

l'analyse  des signaux biomédicaux [2-4], l'imagerie astronomique multi-spectrale [5], 

le traitement des données géophysiques [6], la détection et la localisation radar [7] 

ainsi que de nombreuses autres applications [8-11]. En traitement de la parole, la SAS 

est utilisée pour le rehaussement  et la reconnaissance de la parole et dans le problème 

du "cocktail party" où les signaux de parole d’un ensemble de locuteurs en discours 

dans une salle sont mélangés et on veut retrouver le signal de chacune des personnes 

débarrassé des autres signaux qui le perturbent en utilisant des microphones  répartis 

dans divers endroits de la salle.  

 Le mélange de ces sources s’effectue lors de leurs propagations jusqu’aux 

capteurs. Dans certaines applications telles que l’analyse du signal biomédical [12], 

chaque enregistrement du mélange peut être modélisé comme étant la somme 

pondérée des signaux sources. Ce modèle est connu sous le nom de mélange 

instantané. Dans de nombreuses applications du monde réel telles que les 

communications radio [13] et la propagation multi-chemins des signaux acoustiques 

[14], chaque enregistrement du mélange est modélisé comme étant la somme 

pondérée des versions retardées des signaux sources. Ce modèle est appelé mélange 

convolutif.  

 Le problème de la déconvolution aveugle est étroitement lié à la SAS. Dans la 

déconvolution aveugle, on dispose d’un seul signal observé modélisé comme étant la 

convolution du signal source avec la réponse impulsionnelle d’un système linéaire 
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temps invariant.  Le signal observé est  un mélange du signal source avec lui-même à 

différents délais. La déconvolution aveugle a pour objectif d’estimer le signal source à 

partir du signal observé sans connaître le système de mélange, les délais et les 

coefficients. 

 Dans la production de la parole, les sons sont considérés comme le résultat de 

l’action d’un filtre qui modélise le conduit vocal sur une source acoustique qui 

modélise la source glottique. Ce modèle est appelé modèle source-filtre. La source est 

une séquence périodique pour les sons voisés et une séquence de bruit blanc pour les 

sons non voisés. Le spectre d'amplitude d'un signal de parole voisée  peut être 

considéré comme la combinaison de deux composantes à savoir une contribution qui 

représente le conduit vocal et une autre qui représente la source glottique. La 

séparation de ces deux composantes est très attrayante pour le traitement de la voix 

car elle fournit un moyen d'analyser, d'étudier et de comprendre les propriétés de 

production de la voix, ainsi que pour d’autres applications de la parole telles que la 

reconnaissance de locuteur où la déconvolution est utilisée pour l’estimation des 

formants qui sont l'effet des modes propres qui caractérisent le conduit vocal [15].  

Dans les applications médicales de la parole, l'effet du conduit vocal doit être éliminé 

et les paramètres de l'excitation sont utilisés pour calculer les mesures objectives pour 

évaluer la qualité de la voix des locuteurs dysphoniques [16, 17].  

 En outre, une voix peut être transformée et synthétisée en utilisant la 

manipulation indépendante de ses éléments. Malgré le grand nombre de méthodes 

proposées dans la littérature, l'estimation de l'enveloppe spectrale et de la composante 

harmonique est le plus souvent considérée comme deux problèmes indépendants. Si la 

composante harmonique (fréquence fondamentale) est connue, l'enveloppe spectrale 

peut être estimée de façon fiable et inversement si l'enveloppe spectrale est connue, la 
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composante harmonique peut être estimée avec précision. Les méthodes 

conventionnelles d'estimation de l'enveloppe spectrale sont basées sur le codage 

prédictif linéaire (CPL) [15] ou sur le cepstre réel [17]. L'estimation de la composante 

harmonique ou la fréquence fondamentale (pitch) est basée sur des paramètres qui 

exploitent l'hypothèse de périodicité locale de la parole voisée soit dans le domaine 

temporel soit dans le domaine fréquentiel [18-20]. Un procédé qui a été proposé 

comme alternative pour estimer simultanément l'enveloppe spectrale et la composante 

harmonique est la déconvolution par la transformée en ondelettes (TO) [21]. 

L’inconvénient de la méthode de décomposition basée sur  la transformée en 

ondelettes est l'utilisation des fonctions de base définies a priori faisant de cette 

approche non optimale pour tous les types de signaux de parole.  

 Le problème de la SAS peut être formulé dans le domaine temporel ou dans le 

domaine fréquentiel. Les méthodes temporelles de SAS sont complexes en termes de 

calcul. Les méthodes fréquentielles de SAS sont plus efficaces en termes de 

complexité de calcul. De plus, le mélange convolutif peut être transformé en un 

mélange instantané dans le domaine fréquentiel.  

 L'hypothèse la plus importante dans la SAS est que les sources sont 

mutuellement indépendantes ou mutuellement non corrélées. Cette hypothèse est 

exploitée par les méthodes de SAS pour extraire les sources. La plupart des 

techniques de SAS utilisent une fonction coût comme mesure de l'indépendance 

statistique des sources. L'analyse en composantes indépendantes (ACI) est la méthode 

statistique conventionnelle couramment utilisée dans la SAS.  La technique ACI 

transforme le vecteur des données en un vecteur dont les composantes sont 

statistiquement indépendantes. Les techniques ACI pour la SAS sont basées  sur les 

statistiques d’ordres supérieurs pour optimiser la fonction coût en utilisant les 
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méthodes du maximum de vraisemblance, l'information mutuelle, l'entropie et la 

négentropie ainsi que la non-gaussianité [22-28]. 

Récemment, un nouvel algorithme basé sur l’ACI par minimisation de la 

borne de l'entropie (ACI-MBE) a été introduit. La technique utilise la projection du 

gradient conjugué et des estimations précises de l'entropie et exploite efficacement à 

la fois la non-circularité et la non-gaussianité pour résoudre le problème de la SAS en 

minimisant l'information mutuelle [29]. Le principal avantage de la méthode ACI-

MBE est qu'elle ne nécessite aucune connaissance préalable de la distribution des 

sources. Dans [30], une extension de l'algorithme ACI-MBE appelée analyse en 

composantes indépendantes par minimisation du taux de la borne d'entropie (ACI-

MTBE) a été proposée. La méthode est basée sur l’ACI-MBE et un modèle de 

corrélation flexible. La méthode ACI-MTBE a été utilisée dans [31] pour séparer et 

classer les données électro-encéphalographiques (EEG) de fatigue. 

Un inconvénient des techniques  de SAS basées sur l'ACI est leur application 

restreinte à des signaux réels. En outre, elles ne peuvent pas être directement utilisées 

pour résoudre le problème de SAS de signaux à valeurs complexes. Le problème de la 

séparation des signaux à valeurs complexes se rencontre dans de nombreuses 

situations. En effet, la séparation des mélanges convolutifs de signaux à valeurs 

réelles peut être transformée en une séparation de mélanges instantanés de signaux à 

valeurs complexes via la transformée de Fourier.  

Plusieurs algorithmes ont été proposés pour résoudre le problème de SAS dans 

le cas des signaux à valeurs complexes [32-34]. En général, les algorithmes ACI 

complexes exploitent deux caractéristiques du signal qui sont la non-gaussianité et la 

non-circularité. Dans la littérature, certains algorithmes ignorent la non-gaussianité et 

n'exploitent que la non-circularité en utilisant la diagonalisation des matrices de 
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covariance [35, 36] tandis que d'autres algorithmes exploitent uniquement la non-

Gaussianité comme dans [37]. Dans [38], les signaux EEG ont été décomposés en 

utilisant l'algorithme ACI-infomax complexe afin de capter et comprendre leur 

dynamique. 

Plusieurs méthodes qui exploitent à la fois la non-gaussianité et la non-

circularité des sources ont été développées. Dans [39], l’amplitude de la corrélation a 

été utilisée comme une fonction de contrainte non linéaire pour la maximisation de la 

négentropie afin d'effectuer une correction de permutation. Dans [40], une extension 

de l'algorithme proposé dans [35] a été présentée. La technique utilise le coefficient 

d’aplatissement (kurtosis) normalisé adapté aux sources non circulaires en tant que 

fonction coût. Ces algorithmes ne peuvent pas résoudre le problème de SAS pour les 

sources gaussiennes non circulaires. En outre, la présence de valeurs aberrantes 

entraîne une performance de séparation dégradée. Dans [41], l'algorithme ACI-MBE 

développé dans [29] a été étendu aux signaux à valeurs complexes et une comparaison 

de performance de huit algorithmes ICA complexes différents en termes de 

pourcentage d'échecs, de rapport interférence-signal moyen et de temps CPU moyen a 

été effectuée. Il a été démontré que l’ACI-MBE offre un bon compromis entre la 

performance de séparation et la complexité de calcul. La technique est basée sur le 

gradient conjugué et fournit des estimations précises de l'entropie en délimitant ces 

estimations; De plus, cette technique convient pour une large gamme de fonctions de 

densité de probabilité. 

La décomposition en modes empiriques (DME) [42] est une méthode de 

décomposition auto-adaptative locale qui permet d'analyser les données provenant de 

processus non stationnaires et / ou non linéaires.  Son principe est basé sur l'extraction 

séquentielle de différentes contributions sous forme de composantes modulées en 



Introduction générale 

6 
 

amplitude et en fréquence (AM-FM) appelées fonctions de modes intrinsèques (FMI).   

La DME a donné lieu à de nombreux travaux de recherche [43-47]. Plusieurs versions 

améliorées de l'algorithme de DME ont été proposées dans la littérature. La 

décomposition en modes empiriques d’ensemble (DMEE) [48] et la décomposition en 

modes empiriques d'ensemble complet avec bruit adaptatif (DMEECBA) [49, 50] ont 

été utilisées pour décomposer des signaux bruités. L'algorithme DME a été combiné 

avec l’ICA dans plusieurs études pour séparer les signaux sources à partir 

d’enregistrements de mélanges instantanés. Dans [51] une méthode basée sur la 

DME-ACI a été utilisée pour séparer les signaux sources à partir d’enregistrements 

monocanal et à deux canaux. Dans [52] la DMEE combinée avec l'algorithme ACI a 

été utilisée pour classer les troubles neuromusculaires à partir d’un enregistrement 

monocanal du signal électromyographique  (EMG). Un algorithme adaptatif appelé 

décomposition moyenne locale qui ressemble dans son principe à la DME a été 

proposé dans [53] pour démoduler des signaux modulés en amplitude et en fréquence; 

de même, il a été utilisé dans [54, 55] pour résoudre le problème de SAS. 

En se basant essentiellement sur les extrema locaux, la DME conventionnelle 

se limite à l'analyse des signaux scalaires car la notion d'extrema n'existe pas pour les 

signaux vectoriels. Ainsi, cette décomposition n'est pas directement applicable aux 

signaux à valeurs complexes ou bivariés. La décomposition en modes empiriques 

invariante en rotation (DMEIR) [56] et la décomposition en modes empiriques 

bivariée (DMEB) [57] sont deux variantes de la DME complexe proposées pour 

décomposer des signaux à valeurs complexes. Ils ont l'avantage de donner le même 

nombre de FMIs pour la partie réelle et la partie imaginaire des signaux à valeurs 

complexes. La décomposition en modes empiriques complexes (DMEC) [58] utilise 

la relation intrinsèque entre les composantes fréquentielles positives et négatives d'un 
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spectre complexe et la transformée de Hilbert (HT) pour estimer les FMIs. Cependant, 

cette méthode ne garantit pas le même nombre des FMIs pour la partie réelle et la 

partie imaginaire. Des extensions de la DME au cas plus général de signaux 

multivariés ont également été proposées [59, 60]. 

Dans cette thèse, nous nous intéressons au problème de séparation de 

mélanges convolutifs. Notre contribution consiste à combiner l’algorithme de la 

DMEB qui offre le même niveau de décomposition de la partie réelle et la partie 

imaginaire du signal à décomposer avec l’algorithme ACI-MBE qui exploite à la fois 

la non-gaussianité et la non-circularité du signal. Le mélange convolutif est d’abord 

décomposé dans le domaine fréquentiel en un ensemble des FMIs en utilisant 

l'algorithme DMEB. Ensuite l’algorithme de l’ACI-MBE est appliqué pour 

l’extraction des sources indépendantes. Pour résoudre le problème de permutation 

nous avons utilisé l’algorithme récursif proposé par [61] qui consiste à utiliser la 

solution finale de la matrice de séparation dans la bande de fréquence précédente 

comme valeur initiale d'itération dans la bande de fréquence courante. 

 Nous avons consacré une bonne partie du travail à la déconvolution 

homomorphique. Le spectre d'amplitude du signal de parole voisé  peut être considéré 

comme la combinaison de deux composantes ; une composante qui représente le 

conduit vocal et une composante qui représente la source glottique. L’originalité de la 

contribution est l’utilisation de l’algorithme DME comme alternative pour 

décomposer le signal de parole en ces deux composantes. Les composantes sont 

ensuite exploitées pour l’estimation conjointe des formants et de la fréquence 

fondamentale. L’information de phase est exploitée à son tour pour estimer la source 

glottique. 
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Organisation de la thèse 

 La thèse est organisée en quatre chapitres. 

Dans le premier chapitre, nous présentons un état de l’art de la séparation aveugle de 

sources. Nous présentons les différents types de mélanges et les méthodes de 

séparation conçues pour les signaux à valeurs complexes. 

 La décomposition en modes empiriques est introduite dans le deuxième 

chapitre. Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux extensions de la DME 

proposées dans la littérature et conçues pour les signaux à valeurs complexes. 

  Le troisième chapitre est consacré à notre contribution pour résoudre le 

problème de déconvolution du signal de parole. La DME est proposée comme 

alternative pour séparer la composante harmonique et l'enveloppe spectrale du signal 

de parole. Une procédure adaptative est utilisée dans le domaine log spectral pour 

sélectionner les fonctions de modes intrinsèques appropriées qui constituent 

l’amplitude de la source glottique. Cette décomposition est ensuite exploitée pour 

l'extraction des formants et la fréquence fondamentale.  

 Le quatrième chapitre est consacré à l’application de l’analyse en composantes 

indépendantes basée sur la minimisation des bornes de l’entropie combinée avec la 

DMEB pour la séparation aveugle de mélanges convolutifs des signaux de parole. 

L’approche proposée est comparée à d’autres algorithmes de références. 



 

 

 

 

Chapitre 1 

La séparation aveugle de sources :  

État de l’art  
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1 Introduction 

 Depuis que le problème de la SAS a été formalisé, les outils théoriques pour le 

résoudre n’ont cessé de croître. Ces outils dépendent des hypothèses faites sur la 

nature des sources et sur le modèle de mélange et de séparation [32-34].  

 Le problème de la SAS possède plusieurs degrés de difficulté selon la nature 

du mélange et selon le critère utilisé, et peut être traité dans le domaine temporel ou 

fréquentiel. Dans ce chapitre nous présentons un état de l’art de la SAS. Nous nous 

intéressons particulièrement à la séparation des signaux à valeurs complexes. Avant 

de décrire les méthodes de séparation, nous présentons les fondements de la 

séparation aveugle de sources. Quelques définitions utiles telles que la gaussianité, 

l’indépendance, la circularité sont présentées. 

2 Formulation du problème de la SAS  

 Le problème de la SAS représenté par la figure 1.1 peut être décrit comme 

suit: Soit  ( )  ,  ( )      ( )-
 un vecteur de N sources indépendantes à l'instant 

discret t. Le vecteur  ( )  ,  ( )      ( )-
  de M mélanges observés est modélisé 

(dans le cas du mélange instantané) par  ( )    ( ), où    est la matrice de mélange 

de dimension (   ) qui définit le milieu de propagation des sources. L'objectif est 

de récupérer les N signaux sources à partir des M mélanges observés en calculant la 

matrice de séparation W dont la sortie z(t) est une estimation du vecteur s(t) des 

signaux sources   ( )    ( ), où  ( )  ,  ( )      ( )-
 et   ,        -

 .    
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Figure 1.1 Problème de la SAS 

 La détermination du mélange représente le rapport entre le nombre de sources 

et le nombre de capteurs. Les mélanges peuvent être classés en trois catégories : 

 Les mélanges dits déterminés : si le nombre d’observations M est égal au 

nombre de sources N. 

 Les mélanges dits surdéterminés : si le nombre d’observations M est supérieur 

au nombre de sources N. 

 Les mélanges dits sous-déterminés : si le nombre d’observations M est 

inférieur au nombre de sources N. 

 La nature du mélange représente les hypothèses que l’on fait sur 

l’environnement acoustique dans lequel l’enregistrement est effectué, ou le milieu de 

propagation. On distingue les types de mélanges suivants : 

2.1 Mélange instantané 

 Les sources se mélangent mutuellement selon un gain propre à chaque liaison 

source-capteur et ce mélange est observé au niveau des différents capteurs. 

L’observation   ( ) du capteur i à l’instant t s’écrit sous la forme d’une combinaison 

linéaire des différentes sources au même instant t : 

  
 

Milieu de 
propagation 

   

   

  

   

 
 

Matrice de 
séparation  
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  ( )  ∑     ( )

 

   

          (1.1) 

 

et peut s'écrire sous forme matricielle comme 

 ( )    ( ) (1.2) 

où A est la matrice mélange ayant pour éléments les coefficients de la combinaison 

linéaire   . 

2.2 Mélange anéchoïque 

 Ce type de mélange est une extension du mélange instantané, où  le temps 

d’arrivée des signaux sur les différents capteurs  est pris en considération. Le temps 

d’arrivée ou le délai de retard dépend de la position de chaque source par rapport à 

chaque capteur. Le mélange de sources est défini par: 

  ( )  ∑     (     )

 

   

          (1.3) 

où     représente les coefficients de la combinaison linéaire et     représente le retard. 

2.3 Mélange convolutif  

 Le mélange convolutif se produit dans des scénarios acoustiques en raison de 

la propagation du son dans l'espace et des trajets multiples générés par les réflexions 

du son par les différents objets, en particulier dans les salles et les environnements 

fermés. Le modèle de mélange convolutif est donné par 

  ( )  ∑∑   ( )  (   )

 

   

 

   

           (1.4) 
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Toutes les équations reliant les M observations aux N sources peuvent s'écrire sous 

forme matricielle comme : 

 ( )   ( )   ( ) (1.5) 

3 Définitions  

3.1 Blanchiment  

 La procédure de blanchiment est tout simplement une décorrélation suivie par 

un changement d’échelle. Nous soustrayons d'abord la moyenne pour déplacer le 

centre de localisation vers l'origine, puis nous faisons pivoter les données afin de 

décorréler conjointement les variables et enfin de redéfinir les variables pour qu'elles 

présentent des variances unitaires et une matrice de covariance égale à matrice 

identité. 

3.2 Circularité  

 La notion de circularité et l'importance de cet attribut dans le traitement du 

signal ont été mises en évidence dans [62]. Ces concepts ont été étendus dans [63] aux 

vecteurs aléatoires et aux processus aléatoires complexes.  La circularité concerne les 

statistiques d'un élément complexe d'un vecteur  , c'est-à-dire la relation entre sa 

partie réelle et sa partie imaginaire. Le degré de non circularité peut être quantifié par 

la mesure de circularité   définie comme l'amplitude du quotient de circularité donnée 

par : 

 ( )       
  
 

   
 (1.6) 
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où    
  et   

  sont respectivement la variance complexe standard formée par les 

éléments diagonaux des matrices de covariance et la pseudo-variance formée par les 

éléments diagonaux de la matrice de pseudo-covariance. Le degré de non circularité 

dans le signal complexe [64] est donné par : 

  | ( )|  
|  
 |

   
 (1.7) 

où   est l'angle de circularité donné par : 

      ( ( )) (1.8) 

L’angle   indique l'orientation de la distribution. Pour un signal purement circulaire, 

   , et   ne fournit pas d'informations supplémentaires sur la distribution. D'autres 

mesures de non-circularité sont également définies et peuvent être utilisées. Les 

mesures proposées dans [65] sont bornées entre 0 et 1. Une mesure similaire donnée 

par 1-r a été définie dans [66], le test GLRT (circularity generalized likelihood ratio 

test) a été aussi proposé. Ce test considère les hypothèses suivantes : 

{
    ( )                             

    ( )                                 
 (1.9) 

où pcov est la matrice pseudo-covariance symétrique complexe du vecteur x. 

 Les auteurs dans [67] ont défini la même mesure mais avec une terminologie 

différente. Enfin, une mesure illimitée dans [1, ∞] basée sur le rapport des écarts types 

des composantes réelle et imaginaire de la variable aléatoire complexe a été introduite 

dans [68]. La mesure de circularité peut également être interprétée graphiquement en 

utilisant une ellipse (centrée dans le plan complexe) d'excentricité   et d’orientation  , 

tel que      et      [8]. Pour    , la forme devient un cercle, qui indique 

également un signal circulaire avec    , tandis que le cas extrême     
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correspondant à un signal fortement non circulaire avec    , l'ellipse devient 

allongée. La pseudo-variance d'une distribution gaussienne complexe générale est 

alors liée à la forme elliptique par 

          (1.10) 

3.3 Analyse en composantes indépendantes complexes   

 L’analyse en composantes indépendantes à valeurs complexes est largement 

utilisée dans un certain nombre d'applications telles que les communications, les 

radars et le traitement des signaux biomédicaux. En général, on peut obtenir une ACI 

complexe (ACIC) en exploitant les deux types suivants de propriétés du signal: la 

non-gaussianité ou la non-circulaire. Mais, tous les algorithmes d’ACIC existants 

exploitent seulement un des types. Le problème d’ACI dans le domaine complexe 

suppose que    sources sont combinées linéairement à travers une matrice de mélange 

complexe A et sont disponibles via le vecteur x observé : 

     (1.11) 

La matrice de mélange   est supposée inversible. L'objectif est de trouver une matrice 

de séparation   de sorte que les sources peuvent être estimées à partir des données 

observées. Les sources  ( )  ,  ( )      ( )-
  sont supposées non-gaussiennes et 

mutuellement indépendantes, avec des variances unitaires et des moyennes nulles. En 

d'autres termes, la matrice de covariance  ,   -    où   dénote l’opérateur 

transposé complexe conjugué. Cependant, aucune hypothèse n'est faite sur la 

circularité des sources. Dans les méthodes ACI rapide standard [69], les sources sont 

considérées circulaires, avec une pseudo-covariance  ,   -   . Il est courant 
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d'orthogonaliser initialement les données par une transformation V de blanchiment 

telle que 

    ̌      (1.12) 

Le vecteur sources estimées est        avec les composantes    données par : 

     
            (1.13) 

où    représente la i
ème

 colonne de  . La solution optimale une seule composante 

complexe non nulle avec une amplitude unitaire et une phase inconnue : 

   [     
       ]

 
 (1.14) 

où     est le j
ème

 élément de la colonne du vecteur  . 

4 Hypothèses de base  

4.1 Hypothèse 1 

 Toutes les procédures de séparation aveugle de sources supposent que, 

statistiquement, les sources sont mutuellement indépendantes. Une notion plus faible 

que l’indépendance est la non-corrélation. Il est important de noter que deux variables 

indépendantes sont forcément non-corrélées. Par contre, deux variables aléatoires 

non-corrélées ne sont pas forcément indépendantes. Différents critères de dépendance 

peuvent être trouvés dans la littérature  [70, 71] : 

4.1.1 Cumulant croisé 

 Soient   ( )  et   ( ) la première et la deuxième fonctions caractéristiques 

d’une variable aléatoire u définies respectivement par    ( )   , 
   - et   ( )  

   (  ( )). Les cumulants (d'ordre q) de la variable aléatoire u sont définis par 



 

Chapitre 1 : La séparation aveugle de sources : Etat de l’art  
  

16 
 

    ( )  (  )
 
    ( )

   
 |
   

 (1.15) 

 Les cumulants sont bien adaptés pour indiquer la dépendance entre les 

variables   ,  i = 1, . . ., p du vecteur u. En effet, l'indépendance revient à avoir tous 

les cumulants croisés égaux à zéro. 

 En réalité, il est impossible d'utiliser les cumulants pour mesurer la 

dépendance dans le sens absolu, car cela demande d'inspecter une infinité de 

cumulants.  

4.1.2 Divergence de Kullback-Leibler  

 Soient U et V deux lois de probabilité d'une même variable aléatoire dont les 

densités de probabilité marginales sont, respectivement,   ( ) et   ( ). La 

divergence de Kullback-Leibler est définie par 

 (     )  ∫   ( )

  

  

   
  ( )

  ( )
   (1.16) 

En utilisant les propriétés de la fonction log, nous démontrons que  (     )    et 

qu’elle s'annule si et seulement si    ( )    ( ). Ainsi, la divergence de Kullback-

Leibler mesure l'écart entre les deux lois de probabilité. 

4.1.3 Information mutuelle 

 L’information mutuelle est une mesure de l’information que les membres d’un 

ensemble de variables aléatoires ont sur les autres variables aléatoires de l’ensemble. 

Elle peut être exprimée comme une mesure de distance en utilisant la divergence de 

Kullback-Leibler. L’information mutuelle est toujours positive et elle est nulle si et 

seulement si les variables aléatoires sont indépendantes. 
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4.2 Hypothèse 2  

 Parmi les sources, au plus une peut avoir une distribution gaussienne.  

Intuitivement, la distribution gaussienne est trop simple, car ses cumulants d’ordre 

supérieur à deux sont nuls. Dans les algorithmes qui utilisent la non-gaussianité, la 

fonction coût de l'algorithme sera optimisée de telle sorte que les signaux séparés 

soient aussi non-gaussiens que possible, ce qui les rend aussi indépendants que 

possible. Par conséquent, cette technique nécessite des méthodes pour mesurer la non-

gaussianité des signaux après chaque itération. Les différentes mesures utilisées pour 

mesurer la non-gaussianité sont : 

4.2.1 L’entropie différentielle marginale et conjointe 

 L’entropie différentielle conjointe    est la quantité d’information (scalaire) 

d’un vecteur aléatoire   (        )
  de densité de probabilité conjointe   ( ) 

definie par    ( )   ∫   ( )  ,  ( )-  
  

  
 

où    (       )
  est un vecteur de variables d'intégration muettes. 

De la même manière, chacune des composantes    du vecteur  , de densité de 

probabilité marginale    (  ), apporte une quantité d’information, quantifiée par 

l’entropie différentielle marginale  (  ) donnée par  

 (  )   ∫    (  )  ,   (  )-   

  

  

 (1.17) 

Soient         deux vecteurs aléatoires de distributions gaussiennes et quelconques. 

L’entropie conjointe  ( ) vérifie l’inégalité : 

 ( )   (  )  
 

 
   *(   )    (   )+ (1.18) 

où    est la matrice de covariance du vecteur      
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La définition de l’entropie marginale et conjointe peut être utilisée pour  définir une 

mesure de non-gaussianité d’un vecteur aléatoire de distribution quelconque par 

rapport à un vecteur de distribution gaussienne. 

4.2.2 Néguentropie conjointe 

 Pour apporter une information scalaire sur la non-gaussianité, la notion de 

néguentropie conjointe que nous notons     ( ) est utilisée. La néguentropie est 

définie par :    ( )   (  )   ( ). De la même manière, on définit la 

néguentropie marginale entre une variable aléatoire quelconque    et une gaussienne 

    par    (  )   (   )   (  ). La néguentropie est une information scalaire, 

positive et qui s’annule seulement si le vecteur aléatoire suit une distribution 

gaussienne. Dans le cas contraire, le vecteur aléatoire suit une distribution non 

gaussienne.  

4.2.3 Kurtosis  

 Le kurtosis appelé aussi cumulant d’ordre 4 d’une variable aléatoire centrée 

(     , -) est défini par :  

    ( )   ,  -   ( ,  -)  (1.19) 

Pour simplifier encore plus la forme du kurtosis, on peut supposer que X a été 

normalisée pour avoir une variance unitaire. Le kurtosis s’écrit alors 

    ( )   ,  -    (1.20) 

Le kurtosis vaut zéro pour une variable gaussienne et est non nul pour la grande 

majorité des variables aléatoires. Il est important de noter que le kurtosis peut être 

positif ou négatif. Les variables aléatoires avec un kurtosis négatif sont appelées sous-

gaussiennes et celles avec un kurtosis positif sont appelées sur-gaussiennes. Une 
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mesure de non-gaussianite est donnée par la valeur absolue du kurtosis. Le carré du 

kurtosis peut aussi être utilisé. Cette nouvelle mesure est nulle pour une variable 

gaussienne alors qu’elle est positive pour la plupart des variables non-gaussiennes. 

5 Ambiguïtés de séparation 

 Idéalement, les algorithmes da SAS supposent que peu de connaissances est 

disponible. Ce manque de connaissance conduit à plusieurs ambiguïtés concernant les 

solutions possibles fournies par un algorithme de résolution du problème de la SAS. 

Parmi ces ambiguïtés nous citons :  

5.1 Ambiguïté de permutation  

 L’ordre des sources estimées peut être différent à des fréquences adjacentes. 

Ceci est modélisé par la multiplication des sources originales dans le domaine 

fréquentiel par une matrice de permutation. Si le problème de permutation n’est pas 

résolu, la reconstruction dans le domaine temporel d’une source donnée contiendra 

des contributions des autres sources.  

Soit le mélange instantané défini par  

[

  
  
 
  

]  [

      
      

 
   
   

       
          

] [

  
  
 
  

] (1.21) 

en utilisant la propriété de commutativité des opérations de multiplication et 

d'addition, nous pouvons écrire : 

[

  
 
  
]  [

     
 

     
]  [

     
 

     
]   [

     
 

     
] (1.22) 
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 [

      
      

 
   
   

       
          

] [

  
  
 
  

] 

Par rapport à la matrice de mélange initiale et par rapport au vecteur de sources initial, 

il y a eu une permutation de la première ligne avec la deuxième et un changement 

d'ordre entre les sources d'indice 1 et 2, tout en conservant le même vecteur des 

mélanges. Cette permutation est modélisée par une matrice de permutation P qui 

contient seulement un élément égal à un par ligne et par colonne. En notant la 

nouvelle matrice de mélange  ̃ et le nouveau vecteur sources  ̃, le vecteur des 

mélanges s'écrira : 

   ̃ ̃     ̃                (1.23) 

où I est la matrice identité. La multiplication à droite de la matrice de mélange par une 

matrice de permutation ne change pas les mélanges mais implique que l'ordre des 

sources est indéterminé. 

5.2 Ambiguïté d'échelle 

 A chaque fréquence f, la multiplication des sources estimées par des constantes 

n’affecte le résultat de l’algorithme de séparation que par un filtrage des signaux 

estimés une fois convertis dans le domaine temporel mais montre que l'amplitude des 

sources est indéterminée 

 Prenant par exemple la source 1 (i=1), on peut écrire  

                   

 (
 

  
  )(    )  (

 

  
  )(    )    (

 

  
  )(    ) 

(1.24) 

où    représentent des scalaires. 

La forme matricielle est donnée comme suite  
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[

  
  
 
  

]  [

          
          

 
     
     

       
               

] [

    ⁄

    ⁄
 

    ⁄

] (1.25) 

 

Le vecteur des mélanges s'écrira : 

   ̃ ̃     ̃                (1.26) 

où D représente la matrice d’échelle  

6 Domaine temporel vs domaine fréquentiel 

 La SAS de mélanges convolutifs dans le domaine fréquentiel présente un 

avantage par rapport à la séparation de sources dans le domaine temporel du fait que 

les algorithmes de séparation sont plus simples et donc plus rapides.  La relation de 

convolution dans le domaine temporelle devient un simple produit dans le domaine 

fréquentiel.  Le  passage dans le domaine fréquentiel permet d’obtenir un mélange 

linéaire instantané de la contribution des N sources dans chaque bande de fréquences 

considérée, et alors les sources peuvent être séparées dans chacune de ces bandes. Le 

tableau 1.1 récapitule les avantages et les inconvénients des méthodes SAS temporel 

et le domaine fréquentiel. 

7 Méthodes de séparation de mélanges convolutifs 

 Dans la littérature, les méthodes de résolution du problème de la SAS dans le 

cas de mélanges convolutifs peuvent être classées selon plusieurs critères tels que le 

domaine d’application temporel ou fréquentiel ou selon le principe utilisé à savoir les 

statistiques d’ordre 2 ou les statistiques d’ordres supérieurs ; chaque principe est 
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défini à son tour sur plusieurs bases, à savoir, moment croisé non-linéaire, non 

stationnarité, non-gaussianité, hypothèse de minimum de phase, etc.   

Tableau 1.1 Comparaison entre les méthodes de SAS  [72] 

Domaine temporel Domaine fréquentiel 

Avantages Inconvénients Avantages Inconvénients 

L'hypothèse 

d'indépendance 

est meilleure. 

Dégradation de la 

convergence dans 

un environnement 

réverbérant 

Le mélange convolutif 

peut être transformé en 

mélange instantané pour 

chaque bande de 

fréquence 

Pour chaque bande de 

fréquence, il existe une 

permutation et une 

ambiguïté de mise à 

l'échelle qui doivent être 

effectuées. 

De nombreux 

paramètres doivent 

être ajustés pour 

chaque étape 

d'itération 

En raison de 

l’utilisation de  la FFT, 

les calculs sont moins 

complexes rapport à une 

implémentation dans le 

domaine temporel 

Le problème avec trop 

peu d'échantillons dans 

chaque bande de 

fréquence peut entraîner 

l'échec de l'hypothèse 

d'indépendance 

La convergence est plus 

rapide 

 

 Dans cette section, nous présentons un panorama des méthodes existantes dans 

la littérature classées selon le critère du domaine d’application. 

 Les premiers travaux  sur la séparation de mélanges convolutifs ont été réalisés 

dans le domaine temporel. Dans [73] la procédure de séparation de source est 

modélisée comme  étant un filtrage à réponse impulsionnelle fini (RIF) des mélanges 
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et a utilisé une approche de maximisation de l'information.  Dans [74] la procédure de 

SAS a été modélisée comme un filtrage a réponse impulsionnelle infini (RII).  

 Les méthodes de séparation de sources opérant dans domaine fréquentiel 

divisent l'ensemble des fréquences en plusieurs bandes. Le problème de SAS de 

mélanges convolutifs est transformé alors en un problème de séparation de mélange 

instantané dans chaque bande de fréquences [75]. Dans [76, 77], les auteurs se sont 

intéressés au problème de séparation des signaux acoustiques simultanément 

enregistrés dans un environnement réverbérant.  La méthode de séparation aveugle de 

mélanges convolutifs proposée prend en considération la non-stationnarité des 

signaux. En effet, cette propriété permet de construire un ensemble suffisant 

d'informations conduisant à la séparation. Les sources sont reconstruites par un 

filtrage inverse RIF. Comme la majorité des algorithmes de séparation de mélanges 

convolutifs, cet algorithme transforme le problème dans le domaine fréquentiel en un 

ensemble de mélanges instantanées, la séparation est effectuée fréquence par 

fréquence.  En se basant sur le même principe, les auteurs dans [78], on résolu le 

problème de séparation de mélanges convolutifs par la diagonalisation conjointe des 

matrices de covariance. Dans [79] les auteurs ont suggéré un complément à la 

méthode proposée dans [75]. Leur contribution concerne le problème de SAS audio 

mélangées dans un contexte réel. Pour renforcer sa contrainte d'anti-permutation qu'ils 

qualifient d'insuffisante, les auteurs ont adopté le principe de l’ACI dans le domaine 

fréquentiel, et ils ont proposé un algorithme basé sur le passage au domaine 

fréquentiel. Dans [80], l’auteur a utilisé une version modifiée de l'algorithme proposé 

dans [75] dans laquelle une étape de prétraitement du bruit a été utilisée. Selon son 

expérience dans l'application des algorithmes de séparation de sources aux 
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environnements réels, l’auteur conclut que les algorithmes basés sur l'infomax sont les 

mieux adaptés à la séparation des sons acoustiquement mélangés.  

 La résolution du problème de SAS dans le domaine fréquentiel exige une 

solution au problème de permutation. Les méthodes de résolution du problème de 

permutation pour la SAS de mélanges convolutifs peuvent être classées en 4 

catégories [72], à savoir :  

i. Les méthodes basées sur la cohérence des coefficients de filtrage, ce sont les 

méthodes qui exploitent le lissage du spectre [37], l’emplacement des sources 

[81], le modèle de  la directivité [82], la localisation des vecteurs [83], la 

direction d’arrivée [84] et la distance de la matrice adjacente [85].   

ii. Les méthodes basées sur la cohérence du spectre du signal récupéré exploitent 

la fréquence fondamentale [86], la périodicité des signaux [87], la corrélation 

croisée [88], les cumulants croisés [89], le kurtosis [92] et la classification 

[91].   

iii. Une classe de méthodes utilise l’information temps-fréquence en se servant 

d’une fonction coût [92] ou par application de l’ACI au spectrogramme 

complet [93].  

iv. Les approches combinées telles que [94, 95]. 

8 Méthodes de séparation des signaux à valeurs complexes 

 Dans de nombreuses applications pratiques telles que le traitement des signaux 

audio dans le domaine fréquentiel, les signaux sont complexes et, par conséquent, 

nous avons besoin d’algorithmes pour résoudre le problème  de la SAS à valeurs 

complexes.  
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8.1 Méthodes basées sur la non-circularité 

 L’algorithme de transformation non corrélative généralisée [96] est une 

généralisation de la transformée fortement corrélative [97, 98]. Il permet d’utiliser des 

fonctions plus robustes pour générer les matrices de dispersion, mais les sources 

doivent avoir des spectres distincts comme dans l'algorithme da la transformée 

fortement corrélative. Tout vecteur aléatoire complexe   peut être transformé en 

utilisant une matrice carrée non singulière     telle que 

  ,        -
       (1.27) 

où la matrice    représente la transformée de contrainte forte [97, 98].  Qui est une 

extension de la transformation de blanchiment pour des vecteurs aléatoires 

complexes. Elle consiste à effectuer une transformation linéaire basée sur la 

factorisation de Takagis qui diagonalise à la fois la matrice de covariance et la matrice 

de pseudo-covariance [97,98]. Ces méthodes utilisent uniquement la non-circularité 

en se servant des statistiques de second ordre. 

8.2 Méthodes de séparation basées sur la non-gaussianité 

 Ce sont les méthodes qui exploitent uniquement la non-gaussianité en 

supposant que la source est circulaire explicitement ou implicitement, parmi ces 

méthodes, on distingue : 

La diagonisation conjointe des matrices propres [99]. 

 Elle est basée sur l’utilisation de cumulants d’ordre quatre impliquant à la fois 

les auto-cumulants et les cumulants croisés. La fonction coût est donnée par : 

 ( )  ∑ |   *           +|
 

         

 (1.28) 
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Maximiser cette fonction revient à diagonaliser conjointement un ensemble de 

matrices. L’algorithme de diagonalisation conjointe nécessite aussi un blanchiment 

des observations. Une solution algébrique consiste à diagonaliser conjointement 

l’ensemble des matrices propres construites à partir des vecteurs propres associés aux 

plus grandes valeurs propres de la matrice de quadri-covariance. Les méthodes qui 

reposent sur la diagonalisation des matrices cumulatives sont robustes. Cependant, 

leur performance  se dégrade lorsque le nombre de sources augmente, et le temps de 

calcul de la  diagonalisation des matrices cumulants pourrait devenir prohibitif pour 

séparer un grand nombre de sources. 

 Analyse en composantes indépendantes complexes rapide  

 L'algorithme d’analyse en composantes indépendantes complexes (ACIC) 

rapide est l'une des méthodes les plus populaires pour l'exécution de l'ACI lorsqu'il 

s'agit de sources à valeurs complexes [100]. Contrairement aux études effectuées dans 

[40, 101], l’ACIC utilise des non linéarités générales moins sensibles aux valeurs 

aberrantes. Dans [102], les auteurs ont présenté un algorithme à point fixe et ont 

donné les conditions de stabilité locale en supposant des sources circulaires, c'est-à-

dire que la fonction coût utilise le module du signal. Cependant limiter l'analyse aux 

sources circulaires, aboutit à un algorithme à point fixe qui ne fonctionne pas bien 

avec des sources non circulaires [40]. Il est important de noter que les fonctions coût 

choisies pour l’algorithme d’analyse en composantes indépendantes complexes rapide 

sont basées sur la robustesse et la densité car l'utilisation du module du signal limite 

déjà la fonction coût aux sources circulaires. Autre algorithmes utilisant des fonctions 

non linéaires ont été présentés dans  [37, 103]. 
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8.3 Méthodes de séparation basées sur la non-circularité et la non-gaussianité 

Ce sont des méthodes qui prennent en compte à la fois la non-gaussianité et la non-

circularité. 

Analyse en composantes indépendantes rapide non circulaire.   

 Cette méthode étend l’algorithme d’analyse en composantes indépendantes 

rapide [104] en exploitant les informations de second ordre contenues dans la matrice 

de pseudo-covariance dans l'optimisation à point fixe et en utilisant les mêmes 

fonctions que l’algorithme d’analyse en composantes indépendantes rapide, mais en 

modifiant la procédure d'optimisation pour tenir compte des sources non circulaires. 

L'ajout de l'information dans la matrice de pseudo-covariance à l'algorithme à point 

fixe affecte également le paysage de la surface d'optimisation de manière à garantir la 

convergence. Ensuite, une analyse rigoureuse de la stabilité locale est effectuée pour 

quantifier les effets de la non-circularité sur la performance. La fonction coût de 

l’algorithme d’analyse en composantes indépendantes rapide et l’algorithme d’analyse 

en composantes indépendantes rapide non-circulaire est donnée par :  

 ( )   * (|   | )+ (1.29) 

où         est une fonction uniforme et lisse et       avec ‖ ‖   . La 

fonction coût donnée n'utilise pas la phase des sources indiquant que toute 

information de non-circularité est perdue comme c'est le cas pour l’algorithme 

d’analyse en composantes indépendantes rapide. Les informations de phase sont 

récupérées dans la mise à jour du point fixe de l’algorithme d’analyse en composantes 

indépendantes rapide non-circulaire par l'utilisation explicite de la matrice de pseudo-

covariance. 
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Algorithme complexe à points fixes.  

 Une autre mise à jour du point fixe pour l'ACI complexe, proposée par les 

auteurs dans [40], est l'algorithme ACI rapide à point fixe basé sur la fonction coût du 

kurtosis qui utilise la forte transformation non corrélative; Aucune hypothèse de 

circularité n'est nécessaire car les matrices de covariance et de pseudo-covariance sont 

diagonalisées en utilisant la forte transformation non corrélative plutôt que le 

blanchiment conventionnel de la matrice de covariance seule. 

Maximisation du kurtosis.  

 Dans [105], l’auteur a étudié des algorithmes de séparation de sources à 

valeurs complexes basés sur le kurtosis en utilisant la méthode d’optimisation du 

gradient et  de Newton. L'algorithme a été conçu pour des sources à valeurs 

complexes et a ainsi surpassé l'algorithme d’analyse en composantes indépendantes 

complexes rapide avec la non-linéarité basée sur le kurtosis. 

Minimisation de l'entropie  [106]  

 L'algorithme ACI-MBE complexe utilise le principe de la minimisation de 

l'information mutuelle pour effectuer la séparation des sources. L’ACI-MBE 

complexe estime la limite la plus étroite de l'entropie. L’ACI-MBE complexe permet 

obtenir une estimation fiable des bornes de l'entropie en résolvant la distribution 

d'entropie maximale qui maximise l'entropie sous certaines contraintes. Parmi toutes 

les estimations de l'entropie, seul le minimum est utilisé comme estimation finale de 

l'entropie. Autre algorithmes utilisant des fonctions non linéaires ont été présentés par 

[107,108,39] 

 

 

 



 

Chapitre 1 : La séparation aveugle de sources : Etat de l’art  
  

29 
 

9 Conclusion 

 Dans ce chapitre, nous avons présenté une description les modèles de mélange 

et les hypothèses nécessaires pour résoudre le problème de la séparation de mélanges 

convolutifs. Dans cette thèse, nous optons pour la séparation de mélange des signaux 

audio, nous pensons donc judicieux de nous concentrer sur les méthodes de SAS 

conçu pour les signaux a valeurs complexes en se basant sur les méthodes exploitant 

la non-circularité et la non-gaussianité des signaux.  
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1 Introduction  

 Dans ce chapitre, nous présentons le formalisme de la décomposition en 

modes empiriques (DME). La DME a été proposée dans [42] pour l’analyse des 

signaux non stationnaires et/ou non linéaires. Elle décompose d’une façon adaptative 

un signal en une somme de composantes oscillantes. La base de décomposition de la 

DME   est intrinsèque au signal contrairement aux méthodes conventionnelles telles 

que la transformée de Fourier (TF) et la transformée en ondelettes (TO). Nous nous 

sommes intéressés aux extensions de la DME proposées dans la littérature pour 

l’analyse des signaux à valeurs complexes. 

2 Méthodes conventionnelles de décomposition des signaux  

2.1 Transformée de Fourier  

 Le principe fondateur de l’analyse des signaux dans le domaine fréquentiel est 

l’analyse de Fourier largement répandue. La transformée de Fourier d’un signal  ( ) 

est définie par : 

 ( )     [ ( )]  ∫  ( )           

  

  

 (2.1) 

La TF présente des limitations dans le cas des signaux non stationnaires où on perd 

toute information relative au temps. Pour remédier à la limitation de la TF, la 

transformation de Fourier à courte terme  (TFCT) a été introduite. La TFCT d’un 

signal )(tx est donnée par : 
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 (   )  ∫  ( )  (   )         

  

  

 (2.2) 

où h est une fenêtre glissante. L’inconvénient principal de cette méthode est le 

compromis entre la résolution fréquentielle et la résolution temporelle.  

2.2 Transformée en ondelettes  

La transformée en ondelette peut être définie comme étant la projection sur la 

base des fonctions d’ondelette. L'approche par ondelettes est essentiellement une 

analyse spectrale de Fourier à fenêtre réglable, avec la définition générale suivante : 

Une fonction intégrable    est dite fonction d'ondelette de base si elle satisfait la 

condition de moment nul: 

∫  ( ) ( )   

 

  

 (2.3) 

La condition de moment nul est valide lorsque 

∫
| ̂( )|

 

| |
    

 

  

 (2.4) 

sachant que  ( ) représente l'ondelette mère et  ̂( ) sa transformée de Fourier. Le 

sous-espace d’échelle a et du décalage b est engendré par changement d’échelle et 

décalage de  ( ) : 

    ( )  | |
 
 
    (

   

 
) (2.5) 

où       et     

La transformée en ondelettes continue est définie par : 
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   (   )           | |
    ∫  ( )  (

   

 
)

 

  

   (2.6) 

L'ondelette mère doit satisfaire un critère d'admissibilité pour obtenir une transformée 

stablement inversible. Les paramètres a, b couvrent différentes plages de fréquences 

lorsque b change. Les grandes valeurs du paramètre de dilatation a correspondent aux 

basses fréquences et les petites valeurs de a correspondent aux hautes fréquences. Le 

centre de localisation temporelle peut être déplacé en changeant le paramètre de 

translation b. Par conséquent, la transformée en ondelettes offre une description 

temps-fréquence parfaite du signal x(t). 

 En traitement numérique du signal ou d'image, les ondelettes continues 

doivent être discrétisées. Par conséquent, le paramètre de dilatation et le paramètre de 

translation ne prennent que des valeurs discrètes. La version discrète de la TO est 

donnée par : 

    ( )   
      (      ) (2.7) 

et 

   (   )    ( )     ( )   ∑∑      ( )  (       )

  

 
(2.8) 

2.3 Décomposition par transformée en ondelettes  

 La décomposition en ondelettes est un processus qui analyse un signal avec les 

filtres de décomposition passe-bas et passe-haut associés à l'ondelette de 

décomposition et sa fonction de mise à l'échelle. Une description simple de la 

décomposition en ondelettes est la suivante: 
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Niveau 0 :   ( )   ( ) 

Niveau 1 :   ( )    ( )    ( ) et   ( )    ( )    ( ) 

Niveau 2 :   ( )    ( )    ( ) et   ( )    ( )    ( ) 

Niveau K :   ( )      ( )    ( ) et   ( )      ( )    ( ) 

où et   ( ) et   ( ) désignent respectivement l’approximations et le détail du signal 

dans la décomposition en ondelettes de niveau k, respectivement.   ( ) est le filtre 

passe-bas du niveau k,   ( ) est le filtre passe-haut de niveau k, avec  k  [1, K]. Le 

symbole * dénote la convolution.  

 La transformée en ondelettes nécessite quatre filtres, deux filtres passe-bas et 

deux filtres passe-haut, outre les   ( ) et   ( ) pour la décomposition, il existe une 

autre paire de filtres :   ( ) (filtre passe-bas) et    ( ) (filtres passe-haut) pour la 

reconstruction. 

 La décomposition en ondelettes possède de nombreuses applications et 

propriétés efficaces dans le traitement des signaux et des images. Cependant, pour 

l'analyse des signaux non linéaires et non stationnaires, l'ondelette présente  encore 

certaines limitations. Par exemple, une fois que l'ondelette de base est choisie, il 

faudra l'utiliser pour analyser toutes les données, ce qui signifie qu'elle est non 

adaptative. Pour définir un changement local, il faut rechercher le résultat dans la 

gamme des hautes fréquences, car plus la fréquence est élevée, plus l'ondelette de 

base est localisée. Si un événement local se produit uniquement dans la plage des 

basses fréquences, on sera toujours obligé de rechercher ses effets dans la gamme des 

hautes fréquences. 
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3 Décomposition modale empirique   

 La décomposition en modes empiriques (DME) est entièrement axée sur les 

données, elle est conçue pour la décomposition à plusieurs échelles et l'analyse temps-

fréquence des signaux du monde réel. Le signal d'origine est modélisé comme une 

combinaison linéaire d'oscillations appelées fonctions de modes intrinsèques (FMIs). 

Les FMIs sont définies de manière à localiser le signal dans le temps et à représenter 

un seul mode oscillatoire;  En raison d'hypothèses concernant la nature des données, 

la DME a donné lieu à de nombreux travaux aussi bien en théorie [43] qu’en 

application telles que le débruitage [44], l'analyse temps-fréquence [45], et la 

détection radar [46, 47]. L’algorithme de DME est caractérisé par une décomposition 

dans une base non fixée du signal ; en ce sens, la DME elle est auto-adaptative et 

fondamentalement algorithmique [109]. 

3.1 Principe  

 La DME considère un signal à l'échelle de ses oscillations locales. L'idée 

principale de la DME est alors de considérer, localement le signal est la superposition 

d’oscillations rapides et d’oscillations lentes. La DME est conçue pour définir une 

composante locale "basse fréquence" comme un résidu (tendance locale)   ( ), en 

soutenant une composante locale de "haute fréquence" comme oscillation moyenne 

nulle ou détail local   ( ), afin que nous puissions exprimer x (t) comme 

 ( )    ( )    ( ) (2.9) 

où   ( ) est un signal oscillant et, s'il est localement de moyenne nulle, il correspond 

à ce qu'on appelle une fonction de mode intrinsèque.  
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 Pratiquement, cela implique principalement que tous ses maxima sont positifs 

et que tous ses minima sont négatifs. Sachant que   ( ) oscille localement plus 

lentement que   ( ). En appliquant la même décomposition, ce qui conduit à 

  ( )    ( )    ( ) et, en appliquant récursivement la même décomposition sur  

  ( ), on obtient une représentation de  ( ) sous forme d’une somme de FMIs et 

d’un résidu.  

3.2 Processus de tamisage 

 Les différentes étapes du processus de tamisage sont exprimées comme suit : 

Etape 1 : initialisation     (         )   ( )   ( )(      ). 

Etape 2 : extraction de la           : 

(a) Identification de tous les extrema de   ( ). 

(b) Interpolation entre les minima (resp. maxima) de   ( ) conduisant à une 

enveloppe    𝑛( ) (resp.      ( )). 

(c) Calcul de l’enveloppe moyenne  𝜇( )  (   𝑛( )      ( ))   

(d)  Extraction du détail  ( )    ( )  𝜇( ) 

(e) Itération sur le détail  ( ) en répétant les étapes de (a) à (d) jusqu’à ce qu’un 

critère d’arrêt basé sur la déviation standard entre deux détails consécutifs soit 

inférieur à un seuil prédéfini conduisant à      

Etape 3 : mise à jour du résidu       ,    ( )      ( )      ( ). 

Etape 4 : itération sur le résidu en répétant les étapes 2 et 3 jusqu’à ce que le nombre 

d’extrema de   ( ) soit inférieur à 2. 
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Le processus de reconstruction du signal est donné par : 

 ( )  ∑    ( )

 

   

   ( )      (2.10) 

Pour mieux illustré l’algorithme de  DME, soit un signal à décomposer défini par la 

figure 2.1. La figure 2.2 illustre les différentes étapes du processus de tamisage. La 

décomposition, réalisée sans aucune connaissance préalable des caractéristiques du 

signal, permet d’extraire correctement les contributions ainsi que la tendance (résidu) 

du signal.  

Figure 2.1  Exemple de décomposition en modes empiriques. 

 
(a) Maximas et minimas  

Figure 2.2 Etapes d’extraction des FMIs par processus de tamisage  
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(a) Enveloppes supérieure et inférieure. 

 

(c) Moyenne des enveloppes. 

 

(d) FMI1 et résidu, itération 0, moyenne non nulle. 

 Figure 2.2 (suite) 
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(e) Itération 1, enveloppe supérieure, enveloppe inférieure et la moyenne des 

enveloppes  

 

(f) FMI1, moyenne non nulle. 

Figure 2.2 (Suite)  

L’exécution d’algorithme permet d’avoir 6 FMIs et un résidu comme le montre la 

figure 2.3  

3.3 Définition et caractéristiques de la fonction de mode intrinsèque 

         Une fonction de mode intrinsèque est une fonction oscillante autour de 0, de 

moyenne locale nulle, modulée en amplitude et en fréquence [109]. Elle possède les 

caractéristiques suivantes :  
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Figure 2.3 Décomposition modale empirique du signal de la figure 2.1  

 

1. De moyenne nulle.  

2. Les nombres d’extrema et de passages à zéro diffèrent au plus de un (en 

d’autres  termes, cela signifie qu’entre un minimum et un maximum 

successifs, une FMI passe par zéro). 

3. Elle suit une loi de modulation en amplitude et en fréquence (comportement 

oscillant) naturellement de type mono-composante.  

4 Autour de la méthode  

4.1 Critère d’arrêt du processus de tamisage 

 Dans les travaux publiés dans la littérature, il apparaît que trop de tamisage 

nuit au sens physique des modes obtenus, mais que trop peu de tamisage ne permet 

pas de bien séparer les modes. Ainsi, un critère d’arrêt )(iSD  reposant sur la 

déviation standard a été proposé il est défini par:  
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La valeur de Q permettant d’arrêter le tamisage est comprise entre 0.2 et 0.3 [109]. 

Cette valeur est un compromis et elle est définie de manière empirique. Si Q  est trop 

grand, alors la méthode ne permet pas de séparer correctement les différents modes 

présents dans le signal; inversement, si Q  est trop petit, alors le principe risque 

d’aboutir à des composantes d’amplitudes quasi constantes, modulées par une 

fréquence unique [109]. D’autres critères d’arrêt ont été proposés, mais ils sont tous 

basés sur le même concept : )(, td ij vérifie bien les propriétés d’une FMI [109].  

4.2 Interpolation   

 L’interpolation des enveloppes supérieure et inférieure nécessaire pour estimer 

les FMIs est un problème non négligeable. De nombreuses approches ont été 

proposées pour répondre au problème d’interpolation comme le montre la figure 2.4. 

Les approches ‘escalier’ et ‘linéaire’ ne sont pas recommandées pour l’estimation des 

FMIs. Ces deux méthodes aboutissent à un nombre trop important de modes. 

L’interpolation par splines cubiques est privilégiée. Elle présente un bon compromis 

entre la qualité d’interpolation (et non l’approximation) et la simplicité du calcul.  

4.3 Effet des bords 

 De nombreuses approches ont été proposées dans la littérature pour remédier 

aux problèmes des bords. Parmi ces méthodes, des techniques proposent le 

prolongement par symétrie miroir des extrema par rapport au dernier échantillon, 

cependant même avec un bon prolongement on peut créer un autre problème de bord. 
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Une autre technique proposée, consiste à considérer simultanément les bords comme 

étant des minimas et des maximas ce qui rend les effets de bords négligeables.  

 

Figure 2.4  Illustration de l’interpolation par différentes méthodes [109] 

5 Extension aux signaux à valeurs complexes 

 De nombreux domaines de traitement du signal utilisent des structures de 

données à valeurs complexes. La DME dans sa forme classique n'est pas conçue aux 

signaux à valeurs complexes, et se limite uniquement à l'analyse de données à valeurs 

réelles. Ainsi, plusieurs extensions de la DME ont été proposées dans la littérature. 

5.1 Décomposition en modes empiriques complexes  

 Les auteurs dans [58] ont employé le concept de signal analytique et par la 

suite, ils ont appliqué la DME standard pour analyser des données complexes ou 

bivariées; la DME complexe applique la DME univariée séparément aux parties 
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réelles et imaginaires du signal, ne garantissant pas ainsi le même nombre de FMIs, ce 

qui est une exigence majeure dans les applications réelles. 

5.2 Décomposition en modes empiriques invariantes en rotation  

 Dans [110], une extension (complexe) entièrement bivariée de la DME est 

proposée. La méthode opère en prenant des projections du signal d'entrée bivarié le 

long de deux directions dans le plan complexe pour calculer la moyenne locale. Les 

enveloppes du signal bivarié sont calculées en interpolant les enveloppes de ces 

projections univariées (valeurs réelles), et la moyenne locale d'un signal complexe est 

déterminée en prenant la moyenne des enveloppes. Bien que la décomposition en 

modes empiriques invariante en rotation (DME-IR) donne le même nombre de FMIs 

pour les deux composantes du signal, elle n'est pas bien adaptée pour traiter la 

dynamique des signaux rapides en raison du faible nombre de projections des signaux, 

ce qui limite son intérêt pratique. 

5.3 Décomposition en modes empiriques bivariée 

5.3.1 Principe  

 L’algorithme de décomposition en modes empiriques bivariée (DMEB) [57] 

utilise plusieurs projections (univariées) d'un signal complexe (bivarié) pour 

déterminer la moyenne locale. Contrairement à la DME-RI, les multiples directions de 

projection de la DMEB peuvent échantillonner le plan complexe (bivarié) améliorant 

ainsi la précision et le rendant beaucoup mieux adapté pour les signaux ayant une 

dynamique de changement rapide que la DME-IR. 



Chapitre 2 : Décomposition en modes empiriques  

43 
 

 La DME s’appuie fortement sur la notion d’oscillation qu’elle définit à partir 

des extrema locaux du signal. Une oscillation correspond par exemple au signal entre 

deux maxima locaux. De ce fait, elle est naturellement confinée à l’analyse des 

signaux scalaires puisque la notion d’extremum local, et donc d’oscillation, n’existe 

pas pour les signaux vectoriels. En revanche, dans le cas des signaux à deux 

composantes ou bivariés, on peut considérer la notion de rotation qui est de plus une 

extension bivariée classique de la notion d’oscillation. Ainsi, le principe sousjacent a 

toutes les extensions bivariées proposées [45-47] jusqu’à ce jour est de remplacer 

dans la DME usuelle la notion d’oscillation par celle de rotation. Le point de vue 

adopté est alors de considérer que tout signal bivarié peut être décrit comme étant la 

somme d’une composante (vectorielle) tournant rapidement autour de zéro et d’un 

autre tournant plus lentement. 

5.3.2 Une enveloppe en 3 dimensions 

 Techniquement, les extensions bivariées reprennent le principe récursif de la 

DME mais avec de nouveaux opérateurs de tamisage calqués sur l’original. Ainsi, l’a 

où classiquement on soustrait au signal la moyenne des enveloppes supérieures et 

inférieures, les nouveaux opérateurs soustraient au signal l’« axe central » de son « 

enveloppe », qui est maintenant un tube tridimensionnel qui enveloppe le signal. En 

pratique, cet axe est en fait calculé à partir de ce qu’on pourrait appeler des 

« armatures latérales» du tube de la figure 2.5 (b). Chacune de ces armatures est 

associée à une direction particulière et forme une ligne de crête de l’enveloppe dans 

cette direction. Ainsi, l’armature associée à la direction « vers le haut » pourrait être 

définie à tout instant comme le point de la section du tube dont l’altitude est 

maximale. Cependant, l’enveloppe n’étant pas connue a priori, les armatures sont 
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calculées différemment. Dans l’esprit de la Figure 2.5, on peut considérer que le tube 

enveloppe devrait être en tout point tangent au signal, ce qui implique que chacune 

des armatures latérales interpole un certain ensemble de points du signal.  

 

Figure 2.5 Principe des extensions bivariées. (a) Signal rotatif. (b) Signal inclus dans 

son enveloppe 3D : lignes noires et épaisses représentent les courbes d'enveloppes 

utilisées pour calculer la moyenne. (c) Composante à rotation rapide. (d) Composante 

à rotation plus lente correspondant à la moyenne du tube dans (b) [57].  

  

 Sachant qu’une armature représente une ligne de crête du tube dans une 

certaine direction, il apparait que les points interpolés sont nécessairement des « 

extrema du signal dans cette direction », c’est-à-dire des extrema du signal projeté sur 

cette direction. L’armature est alors simplement définie comme la spline cubique 

interpolant ces points  [57]. 
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5.3.3 Algorithme 

 Le processus de la DMEB nécessite de projeter un signal multiple sur un 

ensemble de directions puis d'appliquer le processus de tamisage de la DME standard 

aux composantes projetées. Le processus fondamental de la BDME est résumé 

comme suit: 

1. Initialiser le résidu      (      )    ( )   ( ) 

2. Extraire la         : 

2.1. Estimation des courbes d'enveloppe 

2.1.1. Projeter le signal à valeur bivariée   ( ) sur la direction    où    

      for          

   ( )    ( 
      ( )) 

2.1.2. Extraire l'emplacement  {  
 } du maxima de     ( ) 

2.1.3. Interpoler l'ensemble {(  
    (  

 ))} Pour obtenir la courbe d'enveloppe 

dans la direction    

2.2. Calculer la moyenne de toutes les courbes d'enveloppe  𝜇( )  
 

 
∑    ( )  

2.3. Soustraire la moyenne pour obtenir  ( )    ( )  𝜇( ) 

2.4. Itérer sur le détail  ( )  En répétant les étapes 2.1 à 2.3 jusqu'à ce que le 

critère d'arrêt basé sur l'écart-type entre deux détails consécutifs soit inférieur à 

un seuil prédéfini conduisant à        

3. Mettre à jour le résidu          ( )      ( )      ( ) 

4. Itérer sur le résidu en répétant les étapes 2 et 3 jusqu'à ce que le nombre 

d'extrema de   ( ) soit inférieur à 2. 
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6 Conclusion  

 Dans ce chapitre, nous avons étudié l’algorithme de DME. Tous d’abord, nous 

avons présenté les méthodes conventionnelles conçues pour l’analyse des signaux 

non-stationnaires telles que la TF et la TO.  La DME décompose le signal en un 

nombre fini de composantes ou oscillations (FMIs) extraites des données. 

L’extraction des FMIs est non-linéaire, mais leur recombinaison linéaire est exacte.  

L’algorithme original est conçu pour les signaux réels, nous nous somme intéressés  

aux extensions de la DME pour les signaux à valeurs complexes proposées dans la 

littérature.  
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1 Introduction  

 Dans ce chapitre, la décomposition en modes empiriques (DME) est proposée 

comme alternative pour séparer le signal de parole dans le domaine spectral en sa  

composante harmonique et son enveloppe spectrale. Les contributions estimées ont 

été exploitées pour la caractérisation du signal de parole par l’estimation conjointe des 

formants et de la fréquence fondamentale. L’information de la phase  a été exploitée 

pour l’estimation de la source glottique. Les méthodes proposées sont testées sur des 

signaux de parole synthétiques et réels et comparées avec les méthodes de références 

telles que la séparation basée sur la transformée en ondelettes et le cepstre complexe. 

2 Déconvolution du signal de parole  

2.1 Principe de la déconvolution par DME 

 Selon le modèle source-filtre de production de la parole, le signal de parole 

peut être considéré comme étant le résultat de la convolution de l'excitation du 

conduit vocal (excitation glottique) et de sa réponse impulsionnelle [15] : 

               (3.1) 

où      est le signal de parole,      est la réponse impulsionnelle du système 

modélisant le conduit vocal, et      est le signal d'excitation ayant pour origine les 

cordes vocales, et   désigne le produit de convolution.   

 En multipliant le signal par une fenêtre de pondération et en prenant sa TF, la 

convolution se transforme en un produit :  

                (3.2) 
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où   dénote la fréquence,               sont, respectivement, les spectres 

d’amplitude des trames d’analyse du signal et de l’excitation glottique pondérées par 

la fenêtre w(t) et      est la réponse fréquentielle du conduit vocal. 

 Le spectre du signal obtenu est donc constitué de raies dont les amplitudes 

correspondent à la réponse en fréquence du conduit vocal aux différentes fréquences 

multiples de la fréquence fondamentale (pitch). L'enveloppe de ces raies représente la 

réponse en fréquence du conduit vocal. Bien que les valeurs des formants varient 

d'une personne à l'autre, elles sont suffisamment stables pour être caractéristiques du 

son produit. Le spectre d’amplitude d’une trame pondérée du signal de parole peut 

être écrit comme  

|     |  |         |
 

(3.3) 

 

En prenant le logarithme des deux membres de l’équation, il vient : 

  

 𝑜 |     |   𝑜 |    |      |    | (3.4) 

  

 Comme le montre l’équation (3.4), le logarithme du spectre d'amplitude d’une 

trame pondérée du signal de parole est la somme de deux composantes spectrales : le 

logarithme du spectre d’amplitude de l’excitation pondérée   𝑜 |    | , et le 

logarithme de l’enveloppe spectrale   𝑜 |    | [111-114].  

 Le logarithme du spectre d'amplitude du signal de parole voisée peut être 

considéré comme constitué d'une variation lente, (par rapport à la fréquence) 

représentant le contour due à la contribution du conduit vocal et d’une série 

d'harmoniques caractérisées par une structure périodique. 
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  L'algorithme de décomposition modale empirique donne un outil efficace 

pour séparer les deux composantes du spectre d'amplitude. En effet, l'algorithme de 

décomposition modale empirique agit comme un banc de filtres [43], de sorte que la 

décomposition du logarithme du spectre d'amplitude résulte en plusieurs composantes 

oscillantes (FMIs) qui peuvent être regroupées en deux catégories (classes) où chaque 

classe de composantes est associée à une partie du spectre d’amplitude [115].   

 Il a été montré que la variance des FMIs pour les signaux de parole diminue de 

manière significative après la quatrième FMI au fur et à mesure que l’ordre des FMIs 

augmente [116]. Il a été constaté expérimentalement que pour le signal de parole, les 

statistiques des FMIs sont caractérisées par un pic d’énergie à une FMI d’ordre élevé. 

Cette propriété est utilisée pour sélectionner l'indice optimal qui permet de séparer la 

composante harmonique et l'enveloppe spectrale. Les différentes étapes de la méthode 

de séparation de la composante harmonique et de l’enveloppe spectrale illustrées par 

la figure 3.1 peuvent être résumées comme suit [116] : 

1. Décomposer le logarithme du spectre d'amplitude par la DME. 

2. Calculer la variance   de chaque FMI. 

3.  Identifier l’indice du maximum, 𝑚𝑝  dans    pour un ordre de supérieur ou 

égale à 4.  

4. Identifier l’indice du minimum 𝑚𝑡. 

5. Calculer 𝑚𝑏 tel que  𝑚𝑏  𝑚𝑝 − 𝑚𝑡. 
 

6. Déterminer d’indice  𝑖𝑛𝑑  𝑚𝑝 − 𝑚𝑏.  

Si j<ind  alors  FMIj appartient à la composante harmonique  

Si  jind alors FMIj appartient à l'enveloppe spectrale  
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 Pour mieux comprendre la méthode proposée, un exemple d’illustration de 

l’algorithme est présenté. La figure 3.1 montre la décomposition du logarithme du 

spectre d’amplitude d’une trame extraite d’une voyelle /a/ synthétique en utilisant une 

fenêtre de Hamming de longueur 1024 échantillons.  

 

(a) 

 

(b)  

Figure 3.1 Illustration de la déconvolution du signal de parole par la méthode 

proposée: (a) Décomposition modale empirique du logarithme du spectre d’amplitude 

d’une trame extraite d’une voyelle /a/ synthétique. (b) Variance des FMIs. (c) 

Logarithme  du spectre d’amplitude de la composante harmonique. (d) Logarithme  

du spectre d’amplitude du conduit vocal. 
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(c)  

 

(d) 

Figure 3.1 (Suite) 

 LA DME décompose le logarithme du spectre en N = 4 FMIs,  comme le 

montre la figure 3.1 (a).  La variation de la variance des FMIs en fonction de leurs 

ordres est montrée sur la figure 3.1 (b).  Comme le montre la figure, le pic est atteint à 

𝑚𝑝  4 et le creux à 𝑚𝑡  2 donnant une variance  𝑚𝑏  2 et un indice ind=2.  

 Selon l'algorithme de classification, la composante harmonique est estimée 

comme étant la première FMI (figure 3.1 (c)), et l'enveloppe spectrale est obtenue 

comme étant la somme des trois FMIs restantes et le résidu (figure 3.1 (d)). 
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L’estimation de la composante harmonique illustrée par la figure 3.1 (c) est définie 

par : 

 𝑜 |    |  ∑        

     

   

 (3.5) 

L’estimation de l’enveloppe spectrale illustrée par la figure 3.1 (d) est donnée par 

 𝑜 |    |  ∑        

 

     

       (3.6) 

2.2 Principe de la déconvolution par la transformée en ondelettes 

 Dans [21], les auteurs ont présentés une méthode de séparation des 

composantes du signal de parole en utilisant un banc de filtres basé sur la transformée 

en ondelettes (TO). Les composantes |    |  et |    | sont séparées en utilisant 

l’algorithme défini par les étapes suivantes [21] : 

1. Décomposition du logarithme du spectre d’amplitude du signal de parole pondéré 

par la fenêtre de Hamming. Le niveau de décomposition est fixé à K=8 

 

{   𝑑  𝑑  𝑑  𝑑  𝑑  𝑑  𝑑  𝑑 }       𝑜 |     |  (3.7) 

 

où TOD désigne la transformée en ondelette discrète,        𝑑   représentent 

l’approximation et les détails au niveau de décomposition k=1,…,K.  

2. Construction de la matrice D définie par 
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 (3.8) 

 

où TODI est la TOD inverse. Pour résoudre le problème des dimensions, des zéros 

sont ajoutés à chaque ligne du vecteur    𝑖       . 

3. Calcul de la différence d’énergie 𝑏  entre chaque deux éléments successifs de la 

matrice    . 

𝑏  ∑
[    −   ]

 

 
 

 𝑖         (3.9) 

4. Identification de l’indice j qui correspond au premier minimum du vecteur 𝑏  , 

𝑏  𝑏𝑚  . L’indice j permet de séparer les basses fréquences et les hautes 

fréquences. 

5. Utilisation de la composante haute fréquence pour estimer |    | et la 

composante basse fréquence pour l’estimation de |    |  : 

|    |          𝑑  𝑑    𝑑      𝑑           (3.10) 

 et 

|    |                   𝑑          𝑑  𝑑  𝑑   (3.11) 

2.3 Résultats et discussions  

 L'approche proposée a été testée sur des signaux de parole synthétique et 

naturelle. La fréquence d'échantillonnage est de 20 kHz.  

 Le synthétiseur est un modèle source-filtre constitué d'une source qui génère 

un train d'impulsions périodique modélisant le flux d'air glottique et un conduit vocal 
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modélisé par un filtre tout-pôle, caractérisé par trois pôles [15, 117] correspondant 

aux fréquences des formants  800 Hz, 1200 Hz et 2870 Hz présentant des bandes 

fréquentielles de 90 Hz, 110 Hz et 170 Hz, respectivement. Le rayonnement aux 

lèvres est modélisé par un dérivateur du premier ordre       −    .   

 Le signal de parole est divisé en p trames sans chevauchement et la 

composante harmonique et l'enveloppe spectrale sont estimées pour chaque trame en 

utilisant la méthode de séparation basée sur la transformée en ondelettes et la DME 

pour différentes tailles de la fenêtre. Cette dernière a pour rôle de réduire la distorsion 

spectrale causée par la durée finie du signal. Les performances de la méthode 

proposée en termes de précision ont été comparées avec celles de la séparation basée 

sur la TO [21].  

 Les figures 3.2 et 3.3 montrent les résultats de séparation par la TO et la DME 

appliquées à une voyelle /a/ synthétique et une voyelle /a/ naturelle respectivement. 

Pour les deux voyelles, la longueur de trame est fixée à  256 et 1024 échantillons.  

 Pour une longueur de trame de 256 échantillons, la méthode de séparation 

basée sur la TO conduit à une estimation lisse de l'enveloppe spectrale et une 

composante harmonique qui contient des variations lentes en raison de la contribution 

du conduit vocal. Pour une longueur de trame de 1024 échantillons, la composante 

harmonique est estimée avec précision, mais les fréquences des formants ne sont 

toujours pas distinguées dans l'enveloppe spectrale. La méthode de séparation basée 

sur la DME donne des estimations précises de la composante harmonique et de 

l'enveloppe spectrale pour les deux longueurs de trame. 
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(i) Déconvolution basée sur la décomposition en modes empiriques 

 

(ii) Déconvolution basée sur la transformée en ondelettes 

(a) 

Figure 3.2 Comparaison entre la méthode de séparation basée sur la TO et celle basée 

sur la DME appliquées à une voyelle /a/ synthétique pour deux longueurs de la trame. 

(a) Longueur de trame de 256 échantillons. (b) Longueur de trame de 1024 

échantillons. 
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(i) Déconvolution basée sur la décomposition en modes empiriques 

 

(ii) Déconvolution basée sur la transformée en ondelettes 

(b) 

Figure 3.2 (Suite) 
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(i) déconvolution basée sur la décomposition en modes empiriques 

 

(ii) Déconvolution basée sur la transformée en ondelettes 

(a) 

Figure 3.3 Comparaison entre la méthode de séparation basée sur la TO et celle basée 

sur la DME appliquées à une voyelle /a/ naturelle pour deux longueurs de la trame. (a) 

Longueur de trame de 256 échantillons. (b) Longueur de trame de 1024 échantillons. 
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(i) Déconvolution basée sur la décomposition en modes empiriques 

 

(ii) Déconvolution basée sur la transformée en ondelettes 

(b) 

Figure 3.3 (Suite) 

 Une comparaison entre les méthodes de séparation basées sur la TO et la DME 

appliquées à deux trames successives extraites d'un signal de parole correspondant à 

une phrase prononcée par un locuteur masculin pour une longueur de trame de 1024 

échantillons. Les trames décomposées sont représentées en rouge et  en vert sur la 

figure 3.4. La figure 3.5 montre les résultats de séparations obtenus  
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Figure 3.4 Deux trames successives extraites du signal de parole continue. 

 

(i) Déconvolution de la première trame  basée sur la décomposition en modes 

empiriques 

Figure 3.5 Comparaison entre les méthodes de séparation basées sur la TO et la DME 

appliquées à deux trames successives extraites d'un signal de parole correspondant à 

une phrase prononcée par un locuteur masculin pour une longueur de trame de 1024 

échantillons. (a) Séparation basée sur la DME. (b) Séparation basée sur la TO. 

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
-0.3

-0.2

-0.1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

Echantillons

0 1000 2000 3000 4000 5000
-40

-20

0

Am
pl

itu
de

(d
B)

0 1000 2000 3000 4000 5000
-10

0

10

Fréquence (Hz)

Am
pl

itu
de

(d
B)



Chapitre 3 : Déconvolution du signal de parole par décomposition en modes empiriques   

 

60 
 

 

(ii) Déconvolution de la seconde trame basée sur la décomposition en modes 

empiriques 

(a) 

 

(i) Déconvolution de la première trame  basée sur la transformée en ondelettes 

Figure 3.5 (Suite) 
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(ii) Déconvolution de la seconde trame basée sur la transformée en ondelettes 

(b) 

Figure 3.5 (Suite) 

3. Application à l’estimation de la fréquence fondamentale et des 

formants 

 L’estimation de la fréquence fondamentale et des formants est très souvent 

rencontrée dans les applications d’analyse et de synthèse de la parole. Les résultats de 

déconvolution sont  exploités pour l’estimation conjointe des formants qui 

représentent les pics de la réponse fréquentielle  du conduit vocal et de la fréquence 

fondamentale du signal de parole [118]. La fréquence fondamentale est estimée 

comme l’inverse de l’intervalle de temps séparant deux pics successifs de la séquence 

d'autocorrélation de la composante harmonique [119]. 

 La figure 3.6 fournit une comparaison entre l’enveloppe spectrale théorique et 

celle estimée par déconvolution basée sur la DME et la TO appliquées à une voyelle 

/a/ synthétique en utilisant des longueurs de trames de 256 et 1024 échantillons. 
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(a) 

 

(b) 

Figure 3.6 Comparaison entre l'enveloppe spectrale théorique et l'enveloppe spectrale 

estimée via la méthode de déconvolution basé sur la TO et la DME. (a) Longueur de 

trame de 256 échantillons. (b) Longueur de trame de 1024 échantillons. 

  

 Pour comparer les performances des deux méthodes en termes de précision, 

l'erreur quadratique moyenne entre l’enveloppe spectrale théorique et celle estimée 

par DME et TO a été calculée pour différentes longueurs de la trame : 
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𝐿√∑  𝑜   |𝐻    | −  𝑜 |     |  

 

 (3.12) 

où i fait référence à l'indice de fréquence et L le nombre de fréquences, 

     |𝐻   | désigne l'enveloppe spectrale théorique prise comme référence, et 

 𝑜 |    | dénote l'enveloppe spectrale estimée. 

 Comme le montre la figure 3.7, l'erreur quadratique moyenne entre l'enveloppe 

spectrale théorique et celle estimée par la TO est supérieure à l'erreur quadratique 

moyenne entre l'enveloppe spectrale théorique et celle estimée par la DME. 

 

Figure 3.7 Erreur quadratique moyenne entre l’enveloppe spectrale théorique et 

estimée en fonction de la longueur de la trame. 

  

 Le tableau 3.1 montre les valeurs des trois premiers formants ainsi que ceux 

estimés comme étant la position fréquentielle des pics de l'enveloppe spectrale 

obtenus par DME et TO pour une voyelle /a/ synthétique en utilisant des longueurs de 

trame de 512 et 1024 échantillons. Les fréquences des formants correspondant à 

l'intervalle d’analyse totale sont obtenues en faisant la moyenne des fréquences des 

formants locales sur toutes les trames.  
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 Pour une longueur de trame de 1024 échantillons, la DME conduit à des 

fréquences des formants plus précises que la méthode de décomposition à base 

d'ondelettes. Le troisième formant ne peut pas être calculé à partir de l'estimation de 

l'enveloppe spectrale à base d'ondelettes. Pour une longueur de trame de 512 

échantillons, les 3 formants ne sont pas discernables dans l’enveloppe spectrale 

estimée par TO. 

 La fréquence fondamentale du signal de parole a été estimée par une méthode 

d’extraction de pic appliquée à la séquence d'autocorrélation de la composante 

harmonique [15] estimée en utilisant la DME ainsi que la technique de décomposition 

à base d'ondelettes pour des longueurs de trames de 512 et 1024 échantillons. Les 

résultats sont présentés dans le tableau 3.2. La DME présente une performance 

supérieure à celle de la décomposition par ondelettes en termes de précision de 

l'estimation pour les deux longueurs de trame. 

Tableau 3.1. Fréquences des formants théoriques et estimées pour une voyelle /a/ 

synthétique en utilisant une longueur de trame de 512 et 1024 échantillons. 

 F1 (Hz) F2 (Hz) F3 (Hz) 

Valeurs théoriques  700 1333 2486 

 

Valeurs estimées 
512 échantillons 

Séparation par DME 665 1328 2500 

Séparation par TO - - - 

1024 échantillons 
Séparation par DME 668 1348 2539 

Séparation par TO 703 1309 - 
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Tableau 3.2. Fréquences fondamentales théorique et estimées pour une voyelle /a/ 

synthétique utilisant des longueurs de trames de 512 et 1024 échantillons. 

 

 Les fréquences fondamentales estimées pour une voyelle /a/ naturelle sont 

reportées dans le tableau 3.3. La fréquence fondamentale estimée à l'aide du logiciel 

Praat [120, 121] a été utilisée comme référence pour comparaison. L'estimation de la 

fréquence fondamentale à partir de la composante harmonique obtenue  par DME est 

plus proche de la fréquence fondamentale calculée avec Praat comparée à l'estimation 

de la fréquence fondamentale à partir de la composante harmonique obtenue par TO  

pour les deux longueurs de la trame.  

Tableau 3.3. Estimation des fréquences fondamentales pour une voyelle /a/ naturelle  

en utilisant des longueurs de trames de 512 et 1024 échantillons. 

 
Fréquence fondamentale théorique =125 Hz 

Séparation par DME Séparation par TO 

Longueur 

de Trame  

512 échantillons 128 Hz 123  Hz 

1024échantillons 125  Hz 106  Hz 

 

 

 

Fréquence fondamentale obtenue par Praat =136 Hz 

Fréquence fondamentale 

estimée par DME  

Fréquence fondamentale 

estimée par TO  

Longueur 

de trame 

512 échantillons  128  Hz 333  Hz 

1024 échantillons  

 
136  Hz 190  Hz 
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4 Application à l’estimation de la source glottique 

 La séparation des composantes du signal de parole est utilisée dans plusieurs 

applications, telle que la caractérisation de l’excitation glottique en reconnaissance de 

locuteur [122], la caractérisation et l’analyse des troubles de la voix [123], la 

reconnaissance de la parole [124] et la synthèse de la parole [125]. Ces raisons 

justifient la nécessité de développer des algorithmes capables d'estimer et de 

paramétrer le signal glottique de manière robuste et fiable. Bien que les techniques de 

modélisation du conduit vocal soient assez bien établies, ce n'est pas le cas de pour la 

source glottique. Certains travaux ont abordé le problème d'estimation de la 

contribution de la glotte directement à partir de la forme d'onde du signal de parole. 

La plupart des approches s'appuie sur une première modélisation paramétrique du 

conduit vocal, puis utilise le filtrage inverse afin d’éliminer l’effet du conduit vocal et 

obtenir une estimation du signal glottique. Dans [126], le modèle discret tout pôle a 

été utilisé pour modéliser le conduit vocal. La technique itérative adaptive par filtrage 

inverse décrite dans [127] isole le signal source en estimant de manière itérative à la 

fois les composantes dues au conduit vocal et à la source. Dans [128], l’estimation du 

signal glottique est affinée sur plusieurs cycles glottiques. Une technique non 

paramétrique basée sur les zéros de la transformée en Z (ZZT) et le cepstre complexe 

a été proposée dans [129, 130]. Cette approche repose sur l'observation que la parole 

est un signal à phase mixte comprenant une composante causale et une composante 

anti-causale où la composante anti-causale correspond à la phase d’ouverture de la 

glotte et la composante causale comprend à la fois la fermeture de la glotte et les 

contributions du conduit vocal.  
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4.1 Estimation de la source glottique par cepstre complexe   

Le spectre d’une trame de parole pondérée peut être exprimé comme 

 

      |     |      (3.13) 

où      dénote la phase de         Le cepstre complexe  ̂ 𝑛  correspondant est 

défini par : 

 ̂ 𝑛  
 

2 
∫  𝑜 [     ]    𝑑 

 

  

 (3.14) 

Dans [131, 132] l’auteur propose une méthode  d’estimation de l’excitation glottique 

basée sur la décomposition en phase mixte du signal de parole en utilisant le cepstre 

complexe. La méthode nécessite une fenêtre de pondération qui vérifie le compris de 

la  décomposition en phase mixte ce qui n’est pas vérifié pour tous les signaux.  

4.2 Estimation de la source glottique par DME 

 Dans cette partie du travail, l’information de phase est exploitée pour estimer 

la source glottique par DME.  En prenant le logarithme complexe des deux membres 

de (3.12), il vient  

         𝑜 |     |       (3.15) 

La partie réelle du logarithme complexe représente le logarithme du spectre 

d’amplitude du signal et la partie imaginaire représente la phase du signal. La phase 

doit être corrigée en ajoutant des multiples de 2  [133]. 

 L’approche d’estimation de la source glottique illustrée par la figure 3.8 

combine le logarithme du spectre d’amplitude de la source glottique et la phase 
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estimée. Le filtre passe bas a pour rôle d’éliminer les oscillations causées par la 

fenêtre de pondération w(t) [134]. 

 

Figure 3.8 Schéma bloc de la méthode d’estimation  de la source glottique basée sur 

la DME. 

4.3 Estimation de la source glottique par DMEB 

 Une autre méthode proposée pour l’estimation de la source glottique exploite 

les caractéristiques de la DMEB [135]. L’obtention des FMIs présentant la phase du 

logarithme du spectre permet de sélectionner les IMFs constituant la phase 

contrairement aux algorithmes existants dans la littérature qui consiste l’ajout de la 

phase du signal complet.  La figure 3.9 illustre l’organigramme de la méthode 

proposée. 

 

Figure 3.9 Schéma bloc de la méthode d’estimation  de la source glottique basée sur 

DMEB. 
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4.4 Résultats et discussions 

 Le signal utilisé pour tester la méthode d’estimation de la source glottique est 

une voyelle /a/ synthétique de durée 1 seconde et de fréquence fondamentale f0=128 

Hz générée selon le modèle source-filtre de production de la parole. Afin d’analyser 

les performances de la méthode proposée, l’estimation de la source glottique a été 

effectuée pour différentes tailles de la fenêtre de pondération. Les résultats obtenus 

sont montrés sur la figure 3.10. La décomposition en modes empiriques permet 

d’avoir des estimations précises de la source glottique quelle que soit la longueur de la 

fenêtre utilisée.  

 

L=256  

Figure 3.10 Forme d’onde de la source glottique estimée par la DME superposée au 

modèle de l’excitation glottique pour différentes longueurs L de la trame.  
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L=512 

 

L=1024  

 

L=2048 

Figure 3.10 (Suite) 
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 La figure 3.11 fournit une comparaison entre le modèle de la source glottique 

avec les estimations basées sur la décomposition modale empirique et le cepstre 

complexe pour une trame de longueur 1024 échantillons. Il est observé que 

l’estimation par décomposition en modes empiriques est plus précise que celle basée 

sur le cepstre complexe.   

 

Figure 3.11 Forme d’onde de la source glottique estimée par la méthode proposée 

comparée à celle estimée par le cepstre complexe et au modèle théorique pour une 

trame de longueur L=1024. 

  

 L’application de l’algorithme de DMEB au logarithme complexe du spectre 

fournit une meilleure estimation de la source glottique comme illustré par la figure 

3.12.  
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Figure 3.12 Forme d’onde de la source glottique estimée par DMEB superposée au 

modèle de l’excitation glottique pour une longueur de trame m1024 échantillons.  

5 Conclusion  

 Dans ce chapitre, l'algorithme de la décomposition modale empirique a été 

proposé comme alternative pour décomposer le logarithme du spectre d’amplitude du 

signal de parole en ses deux composantes qui sont la composante harmonique et 

l’enveloppe spectrale. Les performances de la méthode proposée ont été comparées à 

celles de la décomposition par TO. Les résultats de la déconvolution ont été exploités 

pour effectuer une estimation conjointe des formants et de la fréquence fondamentale. 

Les résultats montrent que la méthode proposée fournit des estimations précises de la 

composante harmonique et de l'enveloppe spectrale pour les trames courtes ainsi que 

pour les trames longues. L’exploitation de l’information de phase permet, à son tour, 

d’effectuer une estimation de l’excitation glottique. Les résultats obtenus montrent 

que la méthode proposée fournit une estimation précise de l’excitation glottique. 
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1 Introduction 

 Les méthodes de résolution du problème de la SAS sont basées sur plusieurs 

concepts tels que la circularité et la gaussianité. Dans ce chapitre l'algorithme de la 

décomposition en modes empiriques bivariée est combiné avec l'analyse en composantes 

indépendantes par minimisation des bornes de l’entropie (ACI-MBE) qui exploite 

conjointement la non-gaussianité et la non-circularité des signaux pour séparer les 

mélanges convolutifs des signaux de parole.   

 Les performances de l'approche proposée sont testées sur des signaux de parole 

réelle choisis parmi les bases de données disponibles et comparées aux performances de 

la séparation basée sur l’algorithme conventionnel de l’analyse en composantes 

indépendantes fréquentielle (ACIF) ainsi qu’aux performances de l’algorithme de 

l’analyse en composantes indépendantes combiné avec l’algorithme de décomposition en 

modes empiriques publiés dans la littérature.  

2 Algorithme conventionnelle de l’analyse en composantes 

indépendantes dans le domaine fréquentielle  

 L'approche conventionnelle à l’égard de la résolution du problème de SAS du 

mélange convolutif dans le domaine fréquentielle, consiste à effectuer séparément l’ACI 

pour chaque fréquence, comme le montre la figure 4.1, en utilisant un algorithme d’ACI 

pour estimer la matrice de séparation W(f) des vecteurs X (f, t).  
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Figure 4.1 Principe de l’ACIF 

3 Décomposition en composantes indépendantes basée sur la 

minimisation des bornes de l’entropie  

3.1 Principe 

 Pour effectuer la séparation des N sources indépendantes, la méthode ACI-MBE 

minimise l'information mutuelle  (       ) définie comme 

 (       )  ∑ (  )          ( )   ( )

 

   

 
(4.1) 

 

où  (  ) est l'entropie de la      source séparée, et  ( ) est l'entropie des signaux 

observés. 

 Dans les approches de l’ACI unitaires, le blanchiment des mélanges permet 

d’avoir      ( )    sous la contrainte d'une matrice de séparation orthogonale. La 

contrainte d'orthogonalité garantit les propriétés de stabilité et de convergence des 

algorithmes d’ACI. La fonction coût à minimiser devient :  

 (       )  ∑ (  )   ( )

 

   

 
(4.2) 

 

sous la contrainte unitaire, on a      , où   est la matrice identité. Même si elle est 

couramment utilisée, la contrainte unitaire limite l'espace de recherche pour la matrice de 

séparation optimale et peut donc conduire à une performance non optimale [29]. 

  

s ( t)   A(f)   TFCT   W(f)   

ACI   

TFCTI   y ( t)   
x ( t)   x ( f, t)   y ( f, t)   
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 Lors du développement des mises à jour de l'algorithme ACI-MBE complexe, le 

problème de minimisation  (        ) par rapport à   ,        -
  est divisé en une 

série de sous-problèmes de minimisation de  (        ) par rapport à chacun des vecteurs 

ligne   ,        . Ce dernier est un problème plus facile à résoudre et fournit une 

meilleure performance lorsqu'on estime séparément l'entropie de chaque source. Par 

conséquent, il faut mettre à jour   , tandis que                       sont 

maintenus constants.  

 Pour cette tâche, la fonction coût est écrite en fonction de    seulement,  alors   

     ( )  est exprimé comme : 

     ( )      
     (4.3) 

où    √     (    
 ) , avec    dénotant la matrice obtenue en supprimant le vecteur 

du n
ième 

rang de  . Pour supprimer l'ambiguïté d'échelle inhérente à la solution de l’ACI, 

dans [29] les auteurs supposent que tous les vecteurs lignes de  sont de longueur unitaire 

(‖  ‖   ), ce qui implique que les sources sont de variance unitaire puisque les 

mélanges sont pré-blanchis.  

 La fonction coût conduit à un problème d'optimisation restreint, qui n'est qu'une 

fonction de    

      ̂(  )         
       (4.4) 

où        et         
     peut être considéré comme une fonction de pénalité qui 

essaie de maintenir    orthogonal à tous les autres vecteurs lignes de la matrice de 

séparation  .  

Soit   (  )   ̂(  )         
      . Le problème d’optimisation peut être écrit 

comme la fonction lagrangienne suivante : 

  (    )    (  )   (  
     ) (4.5) 
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 Les dérivés de Wirtinger sont utilisées pour calculer les gradients conjugués [108] 

donnés par 

   (  )

    
 
  ̂(  )

    
 

  
     

 (4.6) 

et 

   (    )

    
 
   (  )

    
     (4.7) 

où le multiplicateur lagrangien   est un nombre réel, le terme 
  ̂(  )

   
  dans le gradient 

conjugué est strictement colinéaire à    alors, il est supprimé puisqu'il ne contribue pas. 

Le gradient conjugué projeté sur la surface de contrainte ‖  ‖    est calculé comme 

suit 

   
  
 

‖  
 ‖

 (4.8) 

avec  

  
  

   (  )

    
   {  

 
   (  )

    
}   (4.9) 

Il est clair que le gradient conjugué projeté normalisé    est un vecteur de longueur 

unitaire et il est orthogonal au précédent   . Finalement, la mise à jour de     est donnée 

par  

  
,       -

 
      
‖      ‖

 (4.10) 

où     représente le pas. 

 

L'algorithme ACI-MBE est résumé comme suit 

Pour         
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1. Calculer le vecteur     qui est un vecteur unité obtenu par la procédure 

d'orthogonalisation de Gram-Schmidt et qui satisfait         où    

,                     -
 . 

2. Estimer l’entropie de      
  . L'estimation de l'entropie des variables aléatoires 

complexes est basée sur le principe de l'entropie maximale introduit dans [136]. 

Plusieurs maxima d'entropie sont calculés, puis délimités par des calculs 

numériques. L'estimation de l'entropie finale est la plus étroite, ce qui est obtenu 

lorsque la néguentropie estimée est toujours non négative. Pour la procédure 

d'estimation, un estimateur de l'entropie flexible basé sur la décomposition QR est 

utilisé. 

3. Calculer le gradient conjugué défini par l’équation (4.6)  

4. Calculer le gradient conjugué projeté sur la contrainte de surface  ‖  ‖    par 

l’equation (4.8)  

5. Mettre à jour      par équation (4.10) 

L'algorithme ACI-MBE complexe répète la procédure sur différents vecteurs ligne de   

jusqu'à la convergence donnée par 

     (   ,    (  
,       -

  )-))    (4.11) 

3.2 Principe d’estimation de l’entropie 

 Dans le développement de l’algorithme de l’ACI-MBE, les auteurs dans [29] ont 

proposé une nouvelle procédure pour l’estimation de l’entropie. 

 Soit la variable aléatoire complexe         , où   ,  -   ,  -   . Par 

définition, l’entropie de   est donné par   ( )   (     )    ,    (     )-. où 

 ( )   (     ) est la densité de probabilité de z et E  désigne l'espérance. 
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3.2.1 Borne 1 de l’entropie 

Les auteurs dans [29] considèrent la décomposition linéaire suivante : 

[
 
 
]     [

  
  
] (4.12) 

  où        sont deux variables aléatoires de moyenne nulle. Il est facile d'observer que la 

décomposition conduit à la limite supérieure suivante : 

 ( )           ( )   (   )           ( )   ( )   ( )

  ,       -(   ) 
(4.13) 

où l'égalité est valable si et seulement si   et   sont statistiquement indépendantes, les 

bornes de l'entropie sont écrites en fonction de  . 

3.2.2 Borne 2 de l’entropie  

Dans ce cas, on considère la décomposition suivante :  

[
  
  
]   [

 
 
]    [

    
    

] (4.14) 

 

où   est une matrice non-singulière,    et   sont l'amplitude et l'argument de     , la 

décomposition conduit à la borne d'entropie suivante : 

 ( )           ( )   (   )            ( )   ,    -   (   )

  ,        -(   ) 
(4.15) 

Dans les deux décompositions données par les équations (4.12) et (4.14), toute mise à 

l'échelle et changement des signes de   et   peut être absorbée par  . Ainsi, sans perte de 

généralité, on suppose toujours que   est normalisé tel que 

   ( )   ,   ,  -   ,  -     et   ,  -    (4.16) 
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3.3 Estimation de l’entropie par la décomposition QR 

 Pour une matrice non-singulière  , il faut déterminer les borne d’entropie de  ( ) 

et  ( ). Comme   et   sont normalisées et de moyennes nulles et, on peut utiliser 

directement la limite d'entropie maximale développée dans [29] qui consiste à calculer 

plusieurs entropies maximales puis borner l'entropie des estimations en utilisant le calcul 

numérique. 

  Le  nouvel estimateur de l'entropie suppose qu’il existe  , - fonctions de mesure 

  
, -( )         , -, pour la détermination de la première borne d’entropie, et  ,  - 

fonctions de mesure   
,  -( )         ,  -, pour déterminer la seconde.  

Pour toute matrice non-singulière   satisfaisant la condition d'échelle donnée en (4.16), 

on peut obtenir les  ( , -)  bornes d'entropie du premier type et  ,  -du second type par :  

      
,       -(   )

        ( )     (   )     
, -
{ [   

, -( )]}

    
, - { [    

, -( )]} 

(4.17) 

et  

  
,        -(   )         ( )     (   )    

,  -
{ [  

,  -( )]} (4.18) 

où              
, -,         ,  -, et     

, -
{ [   

, -( )]} et    
, -
{ [   

, -( )]} 

représentent la néguentropie de   
, -

 et   
,  -

respectivement. L’estimation de l'entropie 

finale est la plus étroite lorsque la néguentropie estimée est toujours non négative. 

Parmi toutes ces bornes d'entropie possibles, la plus étroite est utilisée comme estimation 

finale de  ( ) definie par  

 ̂ ( )      (    
         

, -
      
,       -( )     

     ,  -
  
,        -( )) (4.19) 
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où  

      
,       -( )     

 
      
,       -(   ) (4.20) 

 

et  

  
,        -( )     

 
  
,        -(   ) (4.21) 

L'estimateur d'entropie donné dans l’équation (4.19) exige d’abord la solution optimale  , 

ce qui n'est pas pratique pour une mise en œuvre de l'algorithme de l’ACI. En considérant 

la décomposition QR tel que     , où   est une matrice orthogonale de dimension 

2x2, et   une matrice triangulaire inférieure de même dimension, on constate que   peut 

être absorbée par la matrice de separation et qu'on peut obtenir une expression explicite 

pour  ,. Cette observation simplifie grandement l'utilisation de l'estimateur d'entropie 

donné par l’équation (4.19). Les éléments diagonaux de   doivent etre positifs de sorte 

que la décomposition QR soit unique puisque   est non-singulière.  

En outre, on a    ( )   , puisque    ( )    et    ( )    sont positifs, conduisant à 

un    ( ) positif. Par conséquent   représente aussi une matrice de rotation.  

3.3.1 Absorption de   

Sachant que        dénote la source estimée. A partir des équations précédantes, on 

peut écrire 

[
 
 
]       [

  
  
] (4.22) 

où   est définie par  

  [
         
        

] (4.23) 
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où   est l’angle de rotation. Alors on peut ecrire  

  [
  
  
]  [

  ,   (  )  -

  ,   (  )  -
]  [

  *,   (  ) -  +

  *,   (  ) -  +
] (4.24) 

On constate que la matrice de rotation orthogonale   peut être absorbée par le vecteur de 

séparation  . Comme   est inconnu et à estimer à partir des mélanges, les auteurs dans 

[29] supposent simplement que     et    . 

3.3.2 Expression explicite de   

La matrice triangulaire inférieure   peut être déterminée de façon unique par les 

statistiques de second ordre de   et les conditions de mise à l'échelle données dans (4.16). 

Dans le premier type de distribution de l'entropie maximale,   et   sont statistiquement 

indépendants, ce qui implique que   et   sont décorrélés.  

 Dans le second type,      est strictement circulaire, ce qui implique que      

est circulaire de second ordre. Ainsi, dans les deux distributions de l'entropie maximale,   

et   sont décorrélés, c'est-à-dire  ,  -    sachant que   et   sont également de 

moyennes nulles. Puis, en considérant la décomposition 

[
  
  
]   [

 
 
] (4.25) 

 et la condition de mise à l'échelle donnée par l’équation (4.16), on a : 

 {[
  
  
] ,    -}  [

  
  

   
 ]    

  (4.26) 

Le produit     définit une factorisation de Cholesky puisque   est une matrice 

triangulaire inférieure et la matrice de covariance est une matrice symétrique et définie 

positive. On peut résoudre (4.26) pour obtenir 
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[
 
 
 
 

 

  
 

 
 

  √  

  

√  ]
 
 
 
 

 (4.27) 

où       
   

    , 

Par conséquent, toutes les expressions explicites de   et   peut être facilement obtenues 

par   
  

  
,    

   

 
 √  

 
    

√  
 et   √      √

  

  
 et       

   
    

   
        . 

Les bornes de l’entropie deviennent  

      
,       -( )        (  )     (   )     

, - { [   
, -( )]}

    
, - { [    

, -( )]} 

(4.28) 

et  

  
,        -( )        (  )     (   )    

,  -
{ [  

,  -( )]} (4.29) 

4 Analyse en composantes indépendantes par minimisation des bornes 

de l’entropie et décomposition en modes empiriques bivariée 

4.1 Principe  

 Le mélange convolutif dans le domaine temporel est transformé en un mélange 

instantané dans le domaine fréquentiel : 

)()()( fff SAX 

 

(4.30) 

où f désigne la fréquence, A (f) est une matrice complexe MxN dont les éléments      sont 

les réponses fréquentielles de la source i au capteur j, X (f) est un vecteur complexe Mx1 

dont les éléments   ( ) sont les transformées de Fourier des signaux de mélange   ( ).  

Et S (f) est un vecteur complexe de dimension  Nx1 dont les éléments   ( ) sont les 

transformées de Fourier des signaux de source   (t). 
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Etant donné que la séparation du signal est effectuée fréquence par fréquence, on utilise 

une transformée de Fourier de courte terme (TFCT). Le modèle de mélange de chaque 

trame peut être écrit comme suit 

),()(),( mffmf SAX 

 

(4.31) 

 où m désigne l'indice de trame, X (f, m) et S (f, m) sont des vecteurs complexes 

correspondant à la trame m:  TN mfSmfSmf ),(),(),( 1 S

  .),(),(),( 1
T

M mfXmfXmf X  La solution du problème de SAS dans le cas 

des mélanges convolutifs consiste à rechercher pour chaque intervalle de fréquences la 

matrice de séparation W(f) qui fournit une estimation des signaux sources:  

),,()(),( mffmf XWZ 

 

(4.32) 

où Z(f, m) désigne l'estimation du vecteur S(f, m) des signaux sources  (   )  

,  (   )      (   )-
  

 Le problème de la SAS pour les mélanges convolutifs peut être résolu dans le 

domaine fréquentiel en utilisant la version complexe de la méthode de l’ACI [100, 102] 

combinée avec l'algorithme de la DMEB. Tout d'abord, les mélanges convolutifs dans le 

domaine fréquentiel sont décomposés en un ensemble de FMIs à l'aide de l'algorithme de 

DMEB, la principale caractéristique de la DMEB est qu'elle aboutit à un nombre égal des 

FMIs des parties réelle et imaginaire du signal. La DMEB est appliquée dans le domaine 

fréquentiel pour décomposer les parties réelles et imaginaires de la transformée de Fourier 

de chaque trame des mélanges observés en un ensemble de FMIs. Puis l’algorithme de 

l'ACI complexe est appliqué pour extraire les sources indépendantes.  

 La méthode proposée est résumée par l'organigramme représenté par la figure 4.2. 

Les différentes étapes de la méthode combinant la DMEB et l’ACI-MBE sont les 

suivantes [137]: 
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1. Calculer la transformée de Fourier de chaque trame des signaux de mélange 

observés. La longueur de trame est fixée à 1024 échantillons. 

2. Appliquer la DMEB à la transformée de Fourier de chaque trame des mélanges 

observés. Ainsi, pour chaque trame, nous obtenons deux ensembles de FMIs 

correspondant aux parties réelles et imaginaires de la transformée de Fourier. 

3. Extraire les composantes indépendantes dans le domaine fréquentiel en utilisant 

l'algorithme ACI-MBE. 

4. Résoudre l’ambiguïté de permutation. 

5. Calculer la transformée de Fourier inverse pour obtenir les composantes 

indépendantes dans le domaine temporel. 

Plusieurs algorithmes ont été proposés pour résoudre l'ambiguïté de permutation [68-

69,138]. Dans ce travail, nous utilisons la méthode proposée dans [61]. 

 

 

Figure 4.2 Séparation aveugle de sources combinant la décomposition modale empirique 

bivariée (DMEB) et l'analyse en composantes indépendantes complexe par minimisation 

des bornes de l'entropie (ACI-MBE).  
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5 Résolution de l’ambiguïté de permutation  

 Afin de surmonter le problème de permutation, la méthode proposée dans [61] est 

utilisée. Cette méthode permet la résolution de l'indétermination de la permutation dans 

les bandes de fréquence et permet une convergence rapide et un réajustement facile. 

 Lorsque les signaux observés sont convertis dans le domaine fréquentiel, leurs 

spectres changent progressivement le long de l'axe des fréquences, ce qui signifie que si 

les bandes de fréquences sont suffisamment étroites, les spectres entre les bandes voisines 

sont fortement corrélés. Par conséquent, on peut s'attendre à ce que les matrices de 

séparation obtenues dans des compartiments de fréquence adjacents n'aient pas de grands 

changements dans leurs coefficients, ainsi que leurs ordres de permutation. De ce fait, on 

utilise la solution finale de la matrice de séparation dans le compartiment de fréquence 

précédent comme valeur initiale de l'itération dans le compartiment de fréquence courant. 

Si la résolution dans le domaine fréquentiel est suffisamment élevée, les matrices de 

séparation dans des bandes de fréquences consécutives tendront à converger dans le 

même ordre de permutation. Ce qui signifie que l'étape de résolution de la permutation 

peut être évitée. L'itération peut être effectuée de deux façons toutes aussi efficaces:  

1. Commencer à partir de la fréquence la plus basse.  

2. Commencez par la fréquence la plus haute.  

La méthode 2 est légèrement plus rapide que la méthode 1, car elle converge plus 

rapidement dans les compartiments des fréquences les plus basses. 

6 Résultats et discussions  

 A titre d’exemple d'illustration, la méthode proposée est utilisée pour séparer un 

mélange convolutif de deux signaux de parole. Les figures 4.3-a et 4.3-b montrent les 
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signaux sources et les figures 4.3-c et 4.3-d montrent leurs spectrogrammes respectifs. 

Les sources sont convolutivement mélangées en utilisant la matrice de mélange décrite 

par sa transformation  en z : 

 ( )  [      
                          

                             
] (4.33) 

 

Les signaux de mélange observés sont représentés par les figure 4.3-e et 4.3-f. Les parties 

réelles et imaginaires de la transformée de Fourier des trames extraites des deux signaux 

de mélange et leurs FMIs correspondants sont représentées par la figure 4.4. Les parties 

réelles et imaginaires des sources estimées correspondant aux deux trames de signaux de 

mélange dans le domaine fréquentiel sont montrées sur la figure 4.5 et les sources 

estimées sur la figure 4.6. Comme illustré, les signaux estimés sont très semblables aux 

signaux sources. La DMEB combinée avec l’ACI-MBE complexe fournit une estimation 

précise des signaux sources. 

 

(a) Source 1 

Figure 4.3  Exemple d’illustration de la séparation aveugle de mélanges convolutifs de 

deux signaux de parole par DMEB combinée avec ACI-MBE  
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 (b) Source 2 

 

 

 (c) Spectrogramme de la source 1 

Figure 4.3 (Suite) 
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(d) Spectrogramme de la source 2 

 

 

(e) Signal observé 1  

Figure 4.3 (suite) 
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 (f) Signal observé 2 

Figure 4.3 (suite)  

 

(a) Transformée de Fourier d’une trame du signal observé 1 

 

Figure 4.4 Parties réelles et imaginaires de la transformée de Fourier des trames de 1024 

échantillons extraites du mélange et leurs FMIs correspondantes. 
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 (b) FMIs et résidu de la TF d’une trame du signale observé 1 

 

(c) Transformée de Fourier d’une trame du signal observé 2 

Figure 4.4 (suite) 
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(d) FMIs et résidu de la transformée de Fourier d’une trame du signal observé 2 

Figure 4.4 (suite) 

 

(a) Trame estimée de la source 1 

Figure 4.5 Estimation des trames des sources 1 et 2 dans le domaine fréquentiel.  
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(b) Trame estimée de la source 2 

Figure 4.5 (suite)  

  

 

(a) Source estimée 1 

Figure 4.6 Sources estimées et leurs spectrogrammes. 

 

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
-1

-0.5

0

0.5

1

Temps (s)

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 
-1 

-0.5 

0 

0.5 

1 

Fréquence (Hz) 

  

  
Partie réelle Partie imaginaire 



Chapitre 4 : Séparation aveugle de mélanges de signaux de parole  
 

93 
 

 

(b) Sources estimée 2 

 

 

(c) Spectrogramme de la source estimée 1 

Figure 4.6 (suite) 
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(d) Spectrogramme de la source estimée 2 

Figure 4.6 (suite) 

 Dans cet exemple, les signaux audio sont mélangés selon le modèle décrit dans 

[139]. Les signaux observés sont acquis par deux microphones repartis dans une pièce. Le 

milieu de propagation est réverbérant. La localisation des sources    et    et des 

microphones   et   dans la pièce est illustrée par la figure 4.7   

 

Figure 4.7 Configuration spatiale: localisation des sources et des capteurs  dans la pièce 
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 Les figures 4.8-a et 4.8-b montrent les signaux sources, les figures 4.8-c et 4.8-d 

montrent les signaux observés. Les signaux estimés sont donnée par les figures 4.8-e et 

4.8-f. 

 

(a) Source 1 

 

(b) Source 2 

Figure 4.8 Exemple de séparation aveugle de mélange convolutif dans un milieu 

réverbérant.  
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(c) Signal observée 1 

 

 

(d) Signal observée 2  

Figure 4.8 (suite) 
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(e) Source estimée 1 

 

 

(f) Source estimée 2 

Figure 4.8 (suite) 
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nous avons adaptés aux mélanges convolutifs. Deux ensembles de signaux acoustiques 

comprenant des mélanges convolutifs sont construits. Le premier ensemble de signaux 

audio est construit à partir de la base de données TIMIT disponible en ligne [141] en 

simulant des mélanges convolutifs en utilisant les enregistrements de deux phrases de 3 

secondes échantillonnées à 16 kHz prononcées par des locuteurs masculins et féminins. 

 Un ensemble de 4 mélanges bruyants est simulé en corrompant des mélanges 

propres à un rapport signal sur bruit (RSB) en anglais signal-to-noise ratio (SNR) allant 

de 5 dB à 20 dB avec un pas de 5 dB. Le deuxième ensemble de données de parole est 

construit en simulant des mélanges convolutifs utilisant 20 paires de phrases choisies au 

hasard dans la base de données NOIZEUS [142]. Les mélanges de la parole sont 

corrompus par le bruit blanc gaussien additif avec un RSB fixé à 10 dB.  

 Les performances de la technique proposée sont analysées à l'aide de BSSeval 

toolbox [143].  Pour la mesure objective des critères de performance, les sources estimées 

sont exprimées en  ̂                                , où         représente les 

signaux source, et         désigne les interférences provenant d'autres sources,        est 

la distorsion causée par le bruit, et        comprend tous les autres artefacts introduits par 

l'algorithme de séparation. Les critères de performance sont les suivants: 

           
‖       ‖

 

‖                     ‖
  (4.34) 

 

           
‖                      ‖

 

‖      ‖
  (4.35) 

et 

           
‖       ‖

 

‖       ‖
  

(4.36) 
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Afin de mesurer la distorsion entre les sources originales et les sources estimées, le 

rapport signal sur bruit d'amélioration (improvement signal to noise ration, ISNR) est 

calculé. L'ISNR est défini comme 

                        

 

(4.37) 

 

Le SNR d'entrée et de sortie est défini comme 

 

               
∑   ( )   

∑   ( )   ̂( )   
 

(4.48) 

et 

  

               
∑   ( )   

∑   ( )   ̂( )   
 (4.39) 

où  ( ) est le mélange observé,  ( ) est la source originale et  ̂( ) est la source estimée. 

 Les critères de performance des trois méthodes BSS correspondant au premier 

ensemble de données sont présentés par la figure 4.9 pour différentes valeurs du SNR. La 

figure 4.10 présente une étude comparative entre la méthode proposée et la méthode ICA-

DME pour différentes valeurs du SNR. La méthode proposée se traduit par une meilleure 

performance en termes des quatre critères par rapport aux méthodes FICA et DMEB-ACI 

[140] pour les mélanges convolutifs. Pour toutes les valeurs du SNR, la BDME combinée 

avec la méthode ACI-MBE présente des meilleures performances. 

 Pour tester si la différence entre les critères de performance de la méthode 

proposée et ceux des méthodes ACIF et DMEB-ACI est statistiquement significative, le 

test statistique de Kruskal Wallis [144] a été réalisé sur le deuxième ensemble de signaux  

acoustiques. Le test statistique de Kruskal Wallis est un test statistique non paramétrique 

qui ne nécessite pas d'hypothèses sur la distribution des données. 
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Figure 4.9 Comparaison entre la méthode proposée et la méthode d’analyse en 

composantes indépendantes combinée avec l’algorithme de décomposition en modes 

empiriques (ACI-DME) et la méthode conventionnelle ACIF en termes de SIR, SAR, 

SDR et ISNR. 

 

Figure 4.10 Comparaison entre les performances de (a) la méthode proposée, (b) la 

méthode DME-ICA en terme de SIR, SAR, SDR et ISNR  
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 L'avantage de ce test est qu’il reste aussi puissant que le test statistique ANOVA. 

Le test statistique de Kruskal Wallis montre que les valeurs moyennes des critères de 

performance de la méthode proposée diffèrent statistiquement significativement de celles 

des méthodes ACIF et DMEB-ACI pour les mélanges convolutifs. Les valeurs p du test  

sont données dans le tableau 4.1. 

Tableau 4.1 valeurs de p du test statistique de Kruskal Wallis pour SIR, SAR, SDR et 

ISNR de 20 mélanges convolutifs. 

 SIR SAR SDR ISNR 

Valeur de p 1.025
-10

 11.129
-11

 7.143
-11

 0.8692
-10

 

7 Conclusion  

 Une nouvelle méthode combinant les algorithmes DMEB et l'ACI-MBE pour la 

séparation aveugle de mélanges convolutifs a été présentée. La méthode opère dans le 

domaine fréquentiel. Les mélanges convolutifs observés dans le domaine temporel sont 

transformés en mélanges instantanés dans le domaine fréquentiel. La décomposition en 

modes empiriques bivariée est utilisée pour décomposer les mélanges complexes en un 

ensemble de FMIs à partir duquel les composantes indépendantes sont extraites à l'aide de 

l'algorithme ACI-MBE. La méthode proposée a été testée sur des ensembles de signaux 

audio construits à partir des bases de données TIMIT et NOIZEUS. Les résultats sont 

satisfaisants par rapport à la séparation du DME-ACI pour les mélanges convolutifs et 

l’ACIF conventionnelle en terme de performances évaluées par l’estimation de SIR, SAR, 

SDR et ISNR et confirmées par le test statistique de Kruskal Wallis. 



  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Conclusion générale 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Conclusion générale 

 

102 
 

 Bien que beaucoup de travaux de recherche sur la séparation aveugle de 

sources à valeurs réelles ont été publiés dans  la littérature, le nombre de recherches 

ayant traité le cas  complexe reste insuffisant. L'analyse en composantes 

indépendantes s'est révélée utile pour la séparation des signaux à valeurs complexes 

dans de nombreuses applications telles que les communications, l'analyse des données 

d'électroencéphalographie, la reconnaissance de visage et la détection radar. 

 Au cours de cette thèse, nous nous sommes intéressés au développement de 

nouvelles méthodes de résolution du problème de la SAS pour les mélanges 

convolutifs. Nous avons considéré le problème de la séparation aveugle de sources et 

la déconvolution aveugle.   

 En considérant le problème de déconvolution du signal de parole, la 

décomposition en modes empiriques a été proposée pour décomposer le spectre 

d’amplitude du signal de parole en une composante harmonique due à l’excitation 

glottique et une enveloppe spectrale représentant l’effet du conduit vocal. Les 

résultats de la déconvolution ont été exploités pour la caractérisation du signal de 

parole. La composante harmonique et l’enveloppe spectrale obtenues ont été utilisées 

pour l’estimation de la fréquence fondamentale et  les formants, respectivement. Les 

résultats obtenus sur des signaux de parole synthétique et naturelle montent que la 

méthode proposée fournit une estimation conjointe précise de la fréquence 

fondamentale et des formants. L’information de phase a été exploitée pour 

l’estimation de la source glottique. 

   Dans la littérature, les méthodes conçues pour résoudre le problème de la 

séparation aveugle des signaux à valeurs complexes exploitent soit la non-circularité 

soit la non-gaussianité des signaux. Nous avons ainsi proposé une solution concrète 

permettant non seulement la séparation de mélanges convolutifs  mais aussi 
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d’améliorer les performances de la séparation par rapport aux méthodes 

conventionnelles de séparation aveugle de sources. La méthode proposée consiste à 

combiner l’algorithme de l’analyse en composantes indépendantes avec l’algorithme 

de la décomposition en modes empiriques bivariée. La méthode proposée a été testée 

sur des bases de données de parole construites à partir des bases de données de TIMIT 

et NOIZEUS; Les résultats obtenus sont très satisfaisants et montrent que la méthode 

proposée fournit des performances améliorées en termes de SIR, SAR, SDR et ISNR 

par rapport aux méthodes proposées dans la littératures telles que l’algorithme 

conventionnel de l’analyse en composantes indépendantes fréquentielles conçue pour 

les mélanges convolutifs et la combinaison de l’algorithme de l’analyse en 

composantes indépendantes combinée avec l’algorithme de décomposition en modes 

empiriques. Les résultats obtenus ont été confirmés par le test statistique de Kruskal-

Wallis. 

 Les travaux présentés dans cette thèse ouvrent la voix à plusieurs 

développements, nous envisageons comme travaux futurs le développement d’une 

méthode adaptative pour le choix optimal de l'indice qui permet de séparer la 

composante harmonique et l'enveloppe spectrale, l’adaptation de l’algorithme  de SAS 

proposé pour la résolution du problème de la séparation aveugle des signaux à valeurs 

complexes dans les cas de mélanges sous-déterminés et surdéterminés ainsi que la 

validation en ligne de la séparation de mélanges convolutifs de l’algorithme de 

DMEB combiné avec l’ACI-MBE.   
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